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Conclusiones.
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l a seleccién del tema de tesis es un proceso que para ungs es inmediato y

no muy trascendente, al fin y al cabo constituye un trdmite mas, el
altimo, pero al fin y al cabo, un trimite més. Sin embargo, para otros se
convierte en una bﬁsqueda persistente y en ocasiones mads larga de lo deseado;
el objetivo debe ser claro, no se trata de descubrir el hilo negro, pero si de
sentirse satisfecho con el l:ra]:!ajo realizado, con la esperanza de que se
considere un documento itil ¥ que sirva minimamente como bil)liografia para
investigaciones posteriores.

El resultado de este tra}aajo estd dirigido a todos aquellos interesados en
conocer: qué son los Algoritmos Genéticos (AG’s), como Euncionan, para
qué sirven, cémo implementarlos ¥y que hay mas alli de su cualidad como
solucionadores de prolalemas, que los han convertido en un tema de gran

atractivo.

Desafortunadamente en México la investigacién sobre algoritmos
genéticos es minima. No obstante, los pocos que tral)ajan con ellos, son
gente de gran capaciclacl y se espera que pronto contn'buyan a difundirlos mis
y a que formen parte de los planes de estudio de diversas carreras. Por ahora
solamente” se estudian en maestrias, parl:iculatmeute en el TEC de
Monterrey, en la UAM y en el Politécnico. También existen a.lguna.s
investigaciones realizadas en el [IMAS.

En cuanto a la l)il)liografia, en inglés es basta, pero el acceso es un
tanto dificil, afortunadamente Internet ha roto barreras y permite conseguir
mucha informacién al respecto; en espaﬁol, practicamente no existe, salvo
algunas investigaciones que se han pul)licaclo en revistas cientificas o

. . 1
especmlnzadas.



Prefacio viii

La motivacién para escribir sobre el lema nacié al leer un articulo que
mostraba las cualidades de los AG’s como herramienta de optimizacién. Se
trata de un método que utiliza modelos matematicos y que a su verx necesita
de la computacién como herramienta. Identifiqué entonces que me
encontraba ante algo novedoso ¥ que reunia los elementos necesarios, asi que

decidi que ése seria mi tema de investigacién.

La intencién de este trabajo es moslrar y proponer; no presentar una

a licacién, sino dar los elementos para que alguien mas los aplique.
p para g g plq

Para una implementacién en compul:aclora, se requieren conocimientos
de programacidn; el pseudo-cédigo Presentac{o es suficiente para que se
intente crear los programas, esto servird para que experimenten y jueguen con
los algoritmos genéticos; si pref—ieren ahorrarse el esfuerzo, pueden encontrar
una gran cantidad de cc')cligo en el Laboraterio de Aigoritmos Genéticos de

Tilinois (IHiGAL) en http://gald.ge. uiuc.edu.

Sélo me resta aclarar que no es suficiente leer el trabajo una vez para
entenclerlo, es necesario un minimo de dos lecturas, crear los programas y
jugar una y otra vez con las corridas de los mismos, y no es porque los
a]goritrnos sean muy complicados, sino porque es dificil tratar de entender
como funcionan. Bienvenido pues, al mundo de los AG's.

Alan Garduiio R.
Febreo de 1998







€l origen de la vida es un misteric, que sigamos scbreviviendo es otro misterio mayor adn.
Andnima

Me temo que la principal conclusidn que se desprende de Ja lectura de este libre, a saber, gue
el hombre desciende de una forma orgdnica de rango inferior, irritard grandemente @ muchas
personas. 5in embarge, no cabe de que somos la progenie evolucionada de criaturas primitivas.
Jamds elvidare la sensacién de pasmo que me invadid af contemplar por vez primera & un grupo
de fueguinos en una bravia y desolada zona costera, porque en seguida me vino & la mente fa
semejanza de nuestros antecesores con aquellos salvajes. Iban completamente desnudos, fo
piel pintarrajeada, el largo del cabello enmarafiado y echaban espumarajos por fa boca a causa
de la turbacion que experimentaban. Su semblante, scbresaftade y receloso, fenia expresion de
ferocidad, Ne conoclan arte ni oficio alguno y, cual alimafas, vivian de lo que cazoban. Ne
poselan organiZocion social y se mostraban implacables para con todos los que no pertenecieran
a su reducida tribu. Quien haya visto a un salvaje en su entorno natural no sentird excesivo
rubor si se ve obligado a reconocer que por sus venas fluye la sangre de criaturas de un orden
mds bajo. En lo gue a mi concierne, prefiero descender del heroico monito que se plantd ante
su mds temido enemige para salvar la vida de sy cuidader o del viejo babuino que descendid de
la montofia v arrebatd triunfalmente a un camarada mds joven de los dientes de una
sorprendida jauria que de un salvaje gue halfa placer en torturar a sus enemigos, que ofrece
sacrificios Sangrientos, comete infanticidios sin el menor escrdpulo, trata a sus mujeres como
esclaves, no conoce el decoro y es victima de las mds necias supersticiones.

Al hombre se le puede disculpar que experimente cierto orgullo por haber escalado, aunque no
con su esfuerzo, la cispide de la jerarquia orgdnice. Por otra parte, el hecho de haya ascendido
a dicho pueste, de que no se encontrase en &l desde un buen principio, le permite concebir
esperanzas de alcanzar en un futura lejano objetivos ain mds encumbrades. Pero lo que ahora
importa no son las esperanzas ni los temores, sino solamente lo verdad, en lo medida en que
nuestra razdn nos permita desveloria. He procurade presentar pruebas recogidas lo mejor gue
he sobido, y en mi opinidn, resulta forzoso recanocer que &l hombre, a pesar de las nobles
cualidades que le adornan, de la compasidn que muestra hacia los mds menesterosos, de su
bondad no sdlo para con les ofros hombres, sina tombién pera con las criatures mds
insignificantes, de su intelecto divino y de que ha Hegade a elucidar los movimientos y su
constitucidn del sistema solar, a pesar de fodo eflo, digo, el hombre aun fleva impresa en su
estructura corpdrea la huella indeleble de su humilde origen.

Charles Darwin. El origen del hombre.

Mosaico 1! pr M. C. Escher
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Segin Empédocles, ks primeras formas de vida sobre la
tierra fueron drboles. Sucedié mientras deminaba el amor.
En su munde recién creado, a los drboles se sumaron las
primeras formas onimales: una mescolanza de portes
corpdreas -torsos sin cobeza, criaturas de innumerables
manos, cuerpos de toro y cabezas de hombres-. Algunas
eran simples miembros con vida auténoma. Estas formas
extrafas se combinaron lo mejor que pudieron, y con el
tiempa solo sobrevivieron las formos mds eficaces. Asi en
este aspecto, Empédocles se anticipé a la teoria de ko
sobrevivencia det mds apto de Darwin.

Para entender con exactitud el alcance de este tra!najo €5 necesario, en
primera instancia, analizar el titulo: “Simulacién de procesos evolutivos
mediante algoritmos _genéticos”, para ello es menester considerar
conceptos basicos tales como: simulacién, procesos evolutivos y

algoritmos genéticos.

La simulacién permite investigar los modos de crear sistemas
alternos que se asemejen con gran exactitud a un sistema real mediante
modelos matematicos!. Una vez modelados, los sisternas se pueolen
simular sin afectar al sistema real, lo que permite observar diferentes

comportamientos sin consecuencias funestas o costosas.

Para comprencler qué son los procesos evolutivos serd necesario
adentrarmos al concepto de evolucién. La evolucién es un cambio
graclual de los seres vivos que requiere mucho tiempo para producirse, a
menudo millones de afos. Los procesos evolutivos son pues, todos

aqueuos procesos que permiten que una especie evolucione, y no se

' Sistemas de [nvestigacion de Operaciones — Aplicaciones de Matematicas y Software. www sio-ams.com
(1997)



Introduccion xii

puede halalar cle evolucién cle especies sin tener presente a Cllarles
Darwin.

Chatles Darwin fue el creador de la teoria de la evolucion por
seleccién natural. Dicha teorfa formulada en “El origen de las especies’
(1859) sostiene que los miembros de las especies que mds se aclaptan al
medio son los que acaban sobreviviendo y se reproducen con mds
facilidad. Al tener que cémpetir por el alimento, el refugio ola pareja
sexual, los mejor aclaptados salen beneficiados y se .reproclucen mas.
Darwin llamé a este proceso “seleccién natural”. Por lo tanto, de una a
otra generacion las especies evolucionan y se adaptan mejor a su

entorno. .

Ahora bien, équé significa simular procesos evolutivos? y équé
relacién tienen con las matematicas aplicadas y con la computacién?
En términos generales se ha mencionado que existen po]:laciones de
especies que, a través de varias generaciones, evolucionan aclap{:énclose
mejor a su entorno o, en resumidas cuentas, se trata de la supervivencia
del mis apto o del mas fuerte. Esto permitié deducir que la evolucisn

natural es un mecanismo que puede ser simulado.

Simular procesos evolutivos signiﬁca: crear modelos que simulen
los procesos de la evolucién a fin de encontrar las soluciones 6ptimas
(més aptas) a un problema determinado. Para lograrlo se hara uso de los
algoritmos genéticos, y para encontrar las soluciones a los prol)lemas

que se plantean €S necesario implementarlos en computacloras.

En este tral)ajo se describen detenidamente las caracteristicas de
dichos algori{:mos, se formulan algunas propuestas y se muestran

algunas aplicaciones en diversos campos.

Los objetivos que se pretencle alcanzar son:




Introduccion xiit

Realizar un estudio coherente y pormenorizaclo de los métodos y
procedimientos propios de los algoritmos genéticos.

Definir el rol que juegan los algoritmos genéticos como herramienta

de optimizacion.
+ Analizar los fundamentos matematicos de los algoritmos genéticos.

+ Mostrar las cualidades de los algoritrnos genéticos, que los hacen tan
atrayentes.

» Proponer mejoras en las operaciones de los algoritmos genéticos para
acelerar la convergencia y dar mayor diversidad en las poblaciones y
en su caso mitigar los efectos de sus limitaciones.

+ Analizar a los algoritmos genéticos mds alli de simples
solucionadores de problemas.

Para la consecucién de los objetivos planteados, se utilizé la
siguiente estructura:

+ Capitulo 1. Introduccién a los algoritrnos genéticos.
+ Capﬂ:ulo 2. Implantacién y ejemplos del AG basico.
Capitu.lo 3. Fundamentos teéricos de los AG's.

L4

Capitulo 4.  Limitaciones y mejoras de los AG's.
Capitulo 5. Placeres existenciales de los AG's.

&

IS

Se puecle resumir e} contenjclo_ de los capitulos de la siguiente

manerxa:

+ Capitulo 1: En é se presenta a los algoritmos genéticos, su
(lefinicién, su estructura genérica, su historia, su relacién intrinseca

con la teoria de la evolucién, asi como una breve introduccién a los



Introduccién xiv

términos genéticos que permiten realizar una analogia con la
naturaleza. También se describen los principios basicos y los criterios

necesarios para su implantacién.

« Capitulo 2: En él se describen la estructura del AG basico y los

criterios necesarios para implantar]os. Lo anterior se ilustra mediante

dos ejemplos practicos. El primer problerna es de optimizacién
paramétrica multimodal, y el segunclo un prol:lema de asignacién. Se
trata, por una parte, de aclarar.y concretar todo lo discutido en el
capftulo 1, y por otra parte, de {acilitar la comprension del estudio

tedrico del siguiente capitulo.

+ Capitulo 3: En é se realiza un analisis teérico de los algoritmos
genéticos a fin de explicar su funcionamiento interno y justiﬁcar las
razones de su eficiencia afiadida. Se abordan los conceptos basicos
para analizar sus fundamentos teéricos, se presenta el teorema

fundamental de los algoritmos genéticos, y se exp]_ica porgqué

funcionan los AG’s.

X Capitulo 4: En él Se eniumeran las limitaciones e inconvenientes

que plantea el uso de algoritmos genéticos. Se explican
detalladamente las diversas alternativas que existen para resolver o
mitigar tales inconvenientes, asi como también se presentan y

proponen mejoras a los procedimieni:os y operaclores.

+ Capitulo 5:  Por altimo, se hace un andlisis de los AG's, desde

distintos enfoques, se trata de ver a los algoritmos genéticos mas alls

de simples solucionadores de prol)lemas.

Es deseo de quien esto escribe que este I:rabajo sirva como base para
futuras investigaciones y aplicaciones, y que no quecle olvidado en un
estante, pues se ha tratado de plantear[o de la manera mis completa y
coherente que ha sido posil)le.
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El dilema fundamental de la humanided, el problema
que subyace a todos los demds y que destaca por
encima de eflos, es precisar qué puesto corresponde
al hombre en la naturaleza y cudl es su relacién con
el cosmos, El arigen de nuestra especie, los limites
que condicionan nuestro influjo sobre la naturaleza y
el de ésta sobre nosotros, el objetivo que pugnamos
por alcanzar, son problemas que se presentan una y
otra vez, con indeclinable vigor, a todos los seres

vivas de la Tierra
T.H. Huxley, 1863

1.1 Definicién de algoritmo genético.

os algoritmos genéticos (en lo sucesivo AG’s) son técnicas

de bﬁsqueda basadas en la teoria de la evolucién de
Darwin'. Se les conoce también como métodos aclaptativos los
cuales pueclen ser utilizados para resolver problemas de
optimizacién. Los AG's se basan en los procesos genéticos de
organismos biolégicos, de acuerdo a los cuales a través de
diversas generaciones y segiin los principios de seleccién natural
“sobreviven los mds aptos”, es deci, aquénos que son capaces de
adaptarse a cambios que se puedan producir en su entorno.
Como sabémos, estos cambios se efectdian en los genes (unidad
hisica de codificacién de cada uno de los atributos de un ser
vivo), ¥ algunas caracteristicas se heredan a sus descendientes en

la reprocluccién sexual.

' En su obra El Origen de las Especies (1859).
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Capitulo 1: Introduccién a los algoritmos genéticos s

Los algoritmos genéticos son capaces de “evolucionar”
soluciones en problemas reales, si son codificados acordemente.
Por ejemplo, los AG’s pueden ser usados para disefiar
est'ructuras de puentes, para problemas, en general, de
asignacién para procesos quimicos y para una gran variedad de
problemas. Una de las caracteristicas de los AG’s es que son
robustos, eso precisamente los hace ser aplicables a una gran
diversidad de 4reas del conocimiento.

Una definicién de los AG’s podria ser la siguiente:

1.2 Historia.

Los algori{:mos genéticos nacteron en la década de los 60’s en la
Universidad de Micl'u'gan. Su creador fue el investigaclor Jol-m
Holland (como se sefiala en muchos textos). El interés de
Holland era lograr que las computacloras aprendieran por si
mismas?; la técnica que inventé la incorporé en un programa
de computaclora y la llamé en un principio "planes
reproductivos" pero, tras pu]:)].icar su li.[)ros, se popularizé con el
nombre "algoritmo genético”.

% 5p puede decir que lo logro, pues de sus téenicas nacid la Programacion Genética, que mucho tiene
que ver con el autoaprendizaje de las computadoras.
¥ Adaptation in Naturai and Artificial Systems (1975).
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A partir de entonces se ha notado un creciente interés, por
parte de investigaclores y académicos, en esta nueva técnica de

ljﬁsquec/a basada en la teoria de la evolucion.
1

A pesar de la sencillez del algoritmo, para diversos
problemas, muchos investigadores han aportaclo variantes
mejoras o adaptaciones. No es facil explicar el porqué de ese
afan de seguir aportando, pero creemos firmemente que los
algoritmos genéticos darsn mucho de qué hablar en los

préximos anos.

Para una mejor compresién de la analogia que hacen con la
teoria de la evo]ucic’)n, es necesario hablar un poco de genética y

de los conceptos que maneja dicha teorfa.

1.3 Genética.

La genética es la rama de la l)iologia que se ocupa de la herencia
y la variacién de las especies. Las unidades hereditarias que se
transmiten de una generacién a la siguiente (herencia) son los
denominados genes. Los genes se encuentran en una larga
molécula llamada 4cido desoxirribonucleico (DNA). El DNA se
organiza en diferentes unidades denominadas cromosomas que
se encuentran en el nicleo de las células, a su vez los genes
estin contenidos en ellos. Por lo genera.l los cromosomas son
estaljles, en raras ocasiones se presenta un cambio espontaneo.
Este caml)io, llamado mutaciciln,r altera las instrucciones
codificadas. El resultado neto de una mutacion a menudo se
manifiesta como cambio en la apariencia fisica de un ser vivo o
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Un gen puecle cambiar a dos o més formas aItemativas, lamadas
alelos. Cada gen ocupa una posicion especifica en un Cromosoma,
denominado el focus genético (loci, en plural). Por tanto, todas las
formas alélicas de un gen se encuentran en una posicién

correspondiente en los cromosomas.

A cualquier caracteristica detectable o distintiva de un organisimo se
le da el nombre de fenotipo. La caracteristica puede ser visible, como el
color de los ojos o la sedosidad del pelo, o puede requerir pruebas
especiales para su identiﬁcacic’m, tal es el caso del grupo sanguineo. El
fenotipo es pues, el resultado de la manifestacion de genes que se

expresan en un meclio ambiente especfﬁco.

Todos los genes que posee un ser vivo constituyen su genotipo.
Para ejemplificar y diferenciar al genotipo del fenotfpo, se tratard un
poco sobre dominancia. Los alelos se clasifican en dominantes o
recesivos de acuerdo a ciertas caracterfsticas. Para el ejemplo, usaremos
letras mayﬁsculas y mintisculas para designar los alelos dominantes y

recesivos respectivamente.

Ejemplo: La falta de pigmento en el organismo humano
es un cardcter recesivo anormal denominado albinismo.
Empleando A y a para representar el alelo dominante
(normal) y el alelo recesivo (aﬂ)ino), respectivamente, es

posilnle tener los siguientes tres genotipos y dos f;znotr'pos:

Genotipos Fenotipos
AA (dominante) Normal (pigmento)
Aa Normal (pigmento)
aa ( recesivo ) Albino (sin pigmento)

Task 11 Banulipus f Fanuliyuz,
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1.3.1 La genética del sexo.

Estamos acostmn]oraclos a consicle_ra.r el sexo en términos de hombres y
mujeres o machos y l'leml)ras; sin eml)argo las plantas también tienen
sexo, al menos sabemos que hay partes masculinas y fermeninas en una
flor. En la mayor parte de los organismos, el nimero de sexos ha
quedaclo reducido a dos, para el caso carece de importancia que tengan
més de dos sexos, o el que éstos residan en un mismo individuo o en
individuos diferentes. La importancia de los sexos en si es que
constituyen un mecanismo que {'ija la numerosa variabilidad genética
que caracteriza a la mayor parte de las polalaciones naturales. El
proceso evolutivo de seleccién natural depencle de esta variabilidad
genética para aportar “la materia prima” a partir de la cual los
ejemplares mejor adaptaclos por lo general sobreviven pasando por la

cruza de estos, hastala reproa’uccién.

Para dejar mis claro la relacién de los genotipos y Jf’enotipos con los
procesos de reprocluccién, cruza y herencia se ilustrars mediante la

Bgura 1.1.

| o ——

I O

2
1 2 3
t

Flgura L Ragredussidn, sruo p haransk,
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Se consideran 4 tipos de individuos descritos en la tabla 1.2.

o O | U
Macho negro | Macho blanco | Hembra negra | Hembra blanca

‘Tauk 1.2 Uygerdyctin d2 lndialduss

En la ilustracién se contemplan tres generaciones. En la primera
de ellas, se cruzard un macho negro con una hembra blanca. El
resultado de esta cruza se ve en la seguncla generacién conformada por
tres individuos, de los cuales dos de ellos se cruzaran para dar origen a la
tercera generacién. La existencia de individuo blanco descendientes de
padres negros se explica a través de la herencia entre generaciones.
Todos los detalles de genotipos y fenotipos se presentan en la tabla 1.3

Individuos Fenotipo Genotipo
I1 Macho negro Bb
12 Hembra blanca kb
I11 Macho blanco bb
112 Heml)ra negra Bb
113 Macho negro Bb
1111 Macho blanco bb

Tabiba 4.3 Yukulla da fanelipus y yenelpys.

Lo interesante de esto es ver como se expresan los fenotipos con
respecto a los genotipos y la herencia que existe entre las generaciones,
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1.3.2 Teoria de la evolucion.

La evolucién es el proceso por el cual los organismos cambian
gradual.mente de una forma a otra, en el transcurso de largos periodos

llamados eras geolégicas.

1.3.2.1 Seleccion.

Charles Darwin establecis los principios modernos de la teorfa de la
evolucién en su libro, On the origin of species l)y means of natural
selection or preservation oj[ favorec; races in the strugg/e j(or Lr'][e, pul)licaclo
en 1859. Darwin observé que los organismos poseen un potencial de
reprocluccién que de hecho excede en mucho al nimero de individuos
en repro&uccién observado en una polalacién. Mas ain el tamanio de la
mayor parte de las poblacicmes tiende a ser relativamente estable de una
generacion a otra. En una especie en particu.lar, una hembra poclria
c[epositar millones de hueveciﬂos, pero esto no implica un incremento
en el tamario de la pol)lacic’m natural en las generaciones sucesivas. La
competencia por satisfacer las necesidades mds elementales como son: el
alimento, el agua, el re{-ugio y el espacio, limita enormemente el
némero de organismos que pueclen ocupar,el mismo habitat o nicho
ecolégico (es decir, que persiguen la misma forma de vida). Darwin
pensé que la diferencia entre el potencial de reproduccién y el tamano
de la pol)lacién real representa la fuerza de la seleccion natural. Solo los
individuos que estén mejor aclaptados o mas aptos sobrevivirdn para

reproclucirse.

Con el conocimiento de la genética moclerna, la teoria de la
evolucién ha ganado el status de una ciencia vV en la actualidad pueclen

definirse muchos de sus principios en términos matemaéticos.




Capitulo 1: Introduccién a los algoritmos genéticos (I

1.4 Introduccién a los algoritmos Evolutivos.

En general, se llama algoritmo evolutivo (en lo sucesivo, AE) a
Cualquier procedimiento estocastico de bﬁsqueda basado en el principio
de evolucién. La finalidad es la supervivencia del mas apto, el modo de
conseguirlo es por adaptacién al entorno. Dicho de otro modo, los mis
aptos tienen mds posi.l:i.liclacles de sobrevivir y, como resultado, mis
oportunidades de transmitir sus caracteristicas a las generaciones

siguientes.

Mi4s concretamente, al ejecutar un AE, una pol)lacién de
inc]jviduos'que representan a un conjunto de candidatos a soluciones de
un problema, es sometida a una serie de transformaciones con las que se
actualiza la bﬁsqueda y despue’s a un proceso de seleccion que favorece a
los mejores individuos. Cada ciclo de transformacién+seleccion
constituye una generacién. Se espera del AE que, tras cierto mimero de
generaciones, el mejor individuo esté razonablemente proximo a la
solucién buscada.

Dentro de los algoritmos evolutivos destacan de sobremanera los
algoritmos genéticos, de entre las razones de tal importancia, estan:

e Los AG's son el paradigma mas completo, l.e., reiinen todas las

ideas fundamentales de dicho enfoque.

e Son muy flexibles, pueden adaptérseles nuevas ideas, de ahi el
gran interés de investigaclores de proponer o sugerir cambios en
su estructura, ademds es muy facil hibridar con otros métodos.

o Su hase tedrica, aunque no sea del todo aceptacla, es senci.lla,
pero posee grancles posi[)iliclades de ampliac'u’)u.
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o Los AGT, para su funcionamiento, no necesitan de
conocimiento especifico del problema, eso los hace muy
versatiles.

e Son fécilmente implantables en computadoras de cliversas

caracteristicas.

¢ Resultan bastante acepta.l)les, sobre todo cuando se trata de
proljlemas que dificilmente se resolverian por otros métodos.

o Los AG's son el paracligma mias usado de entre todos los
algoritmos evolutivos y, junto con las redes neuronales, los més
usados de toda la computacién neuronal.

Todo esto nos lleva a plantear que los algoritmos evolutivos son por
defecto algoritmos genéticos.

Todas estas afirmaciones se jusﬁﬁcarén en los apartados

sigutentes.

1.5 Principios Basicos.

El primer paso para la implementacién de un a.lgoritmo genético es
generar una poblacién inicial. En términos genéticos, el conjunto de
pardmetros representados por un cromosoma en particu.lar es el
genotipo (véase apartaclo 1.3). El genotipo contiene la informacién
requerida pata construir un organismo, el cual es conocido como
fenotipo. Los mismos términos son usados en los AG's. Por ejemplo en
el disefio de un puente (las dimensiones de las vigas), el conjunto de
parametros que especifican un disefio en particular es el genotipo,
mientras que la construccién finalizada es el f:enotfpo. Estos pardmetros

(conocic[os como genes) se unen para formar una cadena {(cromosoma)
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de valores. La aptitucl de un individuo ({epende del comportamiento del
fenotipo, esto puecle ser inferido del genotipo, es decir, puecle ser
procesaclo de los Cromosomas, usando la ﬁmcién de apfitua’.

Para el disefio de un AG, es necesaria una funcién de aptitud, que
no es mas que la funcién ol::jetivo de nuestro prol)lema a optimizar. La
principal ‘caracteristica que debe tener es de penalizar a las malas
soluciones v de premiar a las l:menas, de forma que estas altimas sean las
que se propaguen con mayor rapidez. La ﬁmcién de aptitud retorna un
simple valor numérico que viene a ser la “aptitud”, a través de la cual se
supone una utilidad o habilidad proporcional individual que es
representacla por los cromosomas. Es necesario diferenciar entre
funcién de evaluacion y funcio’n de aptituc[. La funcién de evaluacién
provee una medida de comportamiento de cada individuo con respecto a
la poblacién entera, en cambio la ﬁmcién de apt:'tuc] transforma esa
medida de comportamiento, de manera que se haga una adecuada
distribucién de oportunjclades de reprocluccién. Sin embargo, en los
AG’s canénicos, i.e., los mas simples, la funcisn de evaluacisn es igual
alade aptitud. La evaluacién involucra a cada individuo por separa_do,
de manera que es inclependiente de las evaluaciones de la polnlacic’m en
general, y la aptit'ucl necesariamente contempla atodala poblacién.

El siguiente paso es la codificacién, la mis comin es a través de
cadenas lainarias, éstas serin construidas sobre un alfabeto binario
V={0,1}. Como una notacién convencional, nos referimos a cadenas
como letras maytisculas y a los caracteres individuales con letras

mindsculas subscritas por su posicién. Por ejemplo: la cadena de 8 bits
A=01110001

puede ser representacla simbélicamente como sigue:

A= a lazaaa*ﬂsﬂba?as.
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Aqui cada a; representa una simple caracteristica {de acuerdo a la
analogia natural se llaman genes), donde cada caracteristica puecle
tomar un valor binario, esdecirun 16 un 0 (le llamamos afelos a los
valores de los a)). En la cadena particular 01110001, a; es igual a 0, a,
es igual a 1, a3 es igual a 1, etc. Es posible también tener cadenas
donde los genes no estan ordenados secuencialmente como en la
cadena A. Por ejemplo: una cadena A’ poclria tener el siguiente orden:

A'=
Ta2352433273,)35

Una bﬁsquecla genética requiere una poblacién de cadenas y
consideramos una pol:vlacién de cadenas individuales A; 1=1,2,...,n,
contenidas en la po]:lacién P(t), donde t es el tiempo o generacién t, y la
letra en negrita es usada para denotar una pol)lacién. Las variables, es
decir, las cadenas son discretizadas. El rango de esta discretizacién

corresponde a alguna potencia de 2. Por ejemplo, con 10 bits, podemos
representar 1024: valores discretos (2!°=1024).

La mayoria de los problemas a resolver tienen un conjunto de
valores exacto, clentro (Je los cuales se encuentran las soluciones. Por
ejemplo, supéngase que se tiene un espacio de lnﬁsqueda en donde hay
exactamente 1200 valores cliscretos, los cuales pueclen ser representaclos
con la cadena (variable) AI Necesitaremos 11 bits para cubrir este
rango, en este caso existen 2048 valores discretos (2!'=2048), i.c.,
existen 848 valores innecesarios, que c[ejan de causar ruido con una
adecuada ﬁmcfén de aptitud, como se verd més ac[elante, pues se
pena].izaré a estos valores. En general para una cadena de longitud L el
tamario del espacio de l)ﬁsquecla es 2.

Normalmente los espacios de l)ﬁsqueda son granc'es, es comin
utilizar cadenas de 30 bits o mds. Dificilmente se pueden encontrar
prol)lemas con una codificacién de hasta 400 l)its, pero los hay, aungque
se trate de espacios de l)t’lsquecla exageradamente grandes.
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También se han utilizados otros alfabetos para la construccién de
cadenas {(cromosomas), tales como niumeros reales, o conjuntos de
letras. El mas convencional, el de cadenas binarias es el mas popular
por su sencillez de implementar y por haber sido el propuesto
Originalmente por Holland.

La operacién de un AG simple se leva a cabo generalmente a
través del siguiente pseuclo—cécligo:

Generar aleatoriamente la poblacidn inicial, A(0);
Evaluar A(0);
t=0;
repetir
t=t+1;
generar A(t) usando A(t+1)
Crear una nueva poblacién efectuando las operaciones de cruza,
reproduccion proporcional a la adaptacién y mutaciones a los
individuos cuyas aptitudes acaban de ser medidas.
evaluar A(t);
hasta encontrar una solucién.

De acuerdo al pseudo-cédigo, primeramente se generard
aleatoriamente la po!alacién inicial, gque consiste en cadenas de
caracteres®. Cada vez que se repita, es decir, en cada iteracién se crear4
una nueva generacién. Para saber qué tan buena es la solucién se aplica
la ﬁmcr'én de aptituJ a cada uno de los miembros. ‘Una vez que
conocemos la aptii:ucl, procedemos a la seleccién de los gue se cruzardn.
Se supone que deben ser los mejores, para asi ir creando descendientes
con mejores caracteristicas.

Como se puec[e apreciar en el pseudo-cédigo, el algoritmo es muy

facil de programar e implementar en casi cualquier equipo de cémputo.

A

* £n programacion se utilizan tipos booleanos o de caracter de 1 bit sin signo.
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1.6 Caracteristicas Intrinsecas de los AG’s.

Los AG's tHenen ciertas caracteristicas que los hacen (tnicos, son

métodos de l)ﬁsquecla:

o Ciega, pues no necesitan conocimiento a.lguno especiﬁco del
prol)lema, de tal forma que la [)ﬁsqueda se basa en los valores de la
funcién ol)jetivo.

¢ Codificada, puesto que no tra]aajan directamente con el dominio del

pro]:)lema sino con representaciones de sus elementos.

. Mﬁltiple, esto signi{ica que buscan entre varios candidatos

si.multéneamente.

¢ Estocistica, es lo que permite tener un control en la fase de
transformacién y, evidentemente, en la inicializacién de la poblacién.

Las caracteristicas mencionadas son precisamente las que permiten
que los AG’s sean robustos, es decir, tienen que ser generales sin perder
eficiencia, v eficientes sin perder genera[iclad.

Los AG's explotan las similitudes entre variables representaclas por
caclenas, que en conjunto forman una pol'J[acién, esto les da una clara
ventaja con respecto a otros métodos de ])ﬁsqueda, i.e., no tra!)ajan con
un solo punto, pemlitiéndoles esto, mantener una poblacién de puntos
bien adaptaclos y, por consiguiente, se reduce la prol:al)ilidad de alcanzar
falsos 6ptimos.

Sin entrar de momento en pormenores, se debe sedalar que al
procesar las similitudes de las cadenas, se estin ptocesando también los
patrones de similitud que contienen, y que son muchos mis. Fs
precisamente esta propieclacl la mis impdrtante y, como veremos en
préximos apartaclos, la que fos hace mas eficaces que otros métodos de

l)ﬁsqueda :
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1.7 Estructura y Componentes Basicos.

1.7.1 Analogia con la naturaleza.

En la naturaleza, los individuos de una polalacic’)n compiten entre si por
los recursos que les permitirdn sobrevivir, tal es el caso de la comida,
evidentemente, el agua y a.[gfm re{:ugio, pero también los miembros de
a.lgunas especies frecuentemente compiten para atraer a una pareja, y los
que logran conseguirla es porque resultaron mads aptos y, por
consiguiente tendrén clescendientes, mientras que 1os que resultaron
menos aptos tendrin menos descendientes o incluso no tendrin

ninguno.

Esto signiﬁca que los genes de un individuo altamente aclaptaclo
generarin un nimero mayor de individuos (llijOS) en la sigﬁiente
generacién. La combinacién de buenas caracteristicas de diferentes
ancestros puecte a.lgunas veces produci_r hijos “super adaptaclos" a las
caracteristicas de su medio ambiente.

Los algoritmos genéticos utilizan una ana.logia directa con los
procesos de la evolucién en la naturaleza. Existe una pol:lacién de
individuos, cada uno representa una posi}Jle solucién al prol)lema en
cuestién, a cada uno se le asignard una puntuacién para calificar su
aptr'tua(, que dependeré de qué tan buena fue su respuesta al problema. A
los que mejor se acercaron a la respuesta, es decir los més aptos, se les
concede la oportunidac! de reproducirse, mediante cruzamientos con otros
individuos de la pab/acién, producienclo de esta manera descendientes
que tendrin caracteristicas de ambos padres. Los individuos menos
aptos tienen poca prol)al)ilic[ad de ser seleccionados para la
_ reproduccién, y desaparecen.
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Con la nueva generacidn, surgen nuevas posibles soluciones, que se
espera sean mejores que las anteriores. Cada generacién contiene
individuos mis aptos, dado que heredaron las mejores caracteristicas de
sus antecesores, esto permite recorrer las dreas mis prometecloras del

espacio de l)ﬁsqueda. Si el diserio del AG fue aclecuaclo, la poblacic’m

convergerd a una solucién 6ptima o casi éptima al proHema.

El papel que juegan los procesos de la cruza, la seleccion v
mpmcluccién son fundamentales en la evolucién, sin eml)argo, al igual
que en la naturaleza, existe un factor (ue no se debe olvidar, y que en
ocasiones es clave para lograr la solucién, aungque hay quienes debaten
su importancia. La mufacion permite un cambio aleatorio, y permite
que todos los puntos del espacio de bﬁsquecla tengan pro]aal)ilidad de ser
examina.clos, aungque no debe ser utilizada muc[lo, porque el AG seria
una l)ﬁsqueda al azar.

Para un mejor entencli.miento, a los individuos o miembros de una

polalacién les llamaremos indistintamente cromosomas o cadenas.

1.7.2 Estructura basica.

Recordemos que el AG conlleva una serie de transformaciones que
actualizan la bﬁsqueda Y, después, un proceso de seleccién que debe
favorecer a los mejores individuos. De manera muy simpl.ista se puede
sintetizar con el siguiente diagrama:
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Seleccidn

Pob. intermedia

Poblacidn(n) Reproduccién

Descendencia

v
Reemplazo

-

Flyura 12, Clsly slamanid 2 un A%,

En el cliagrama se muestra una poblacién que consta de n
miembros, los cuales pasan por un proceso de seleccién para crear una
po]:ylacién intermedia.. De esta pf.')l)lacic')n intermedia se extrae un grupo
reducido de individuos llamados pac].res o progenitores, que son los que
se cruzardn para pasar a la etapa de reproc[uccic’)n. A través de
OPeraclores genéticos, los paclres se someten a ciertas transformaciones
de alteracién y recombinaciéh, en virtud de las cuales se generan
nuevos individuos que constituyen la descendencia, y que reemplazarén

a sus padres, para formar la nueva poblacién Pft+1].

Para llevar a cabo este procedimiento de basqueda, el AG necesita
de una funcién de evaluacién {(), y una funcio’n de aptitud, que en

ocasiones resultan ser las mismas.
1.7.3 Métodos y criterios necesarios para implantar un AG.

Se deben seguir los siguientes criterios y métodos al implantar un AG:

e Criterio de codificacién. Este proceclimiento es el que hara
corresponder cada punto del dominio con cadenas (cromosomas). En

términos biolc’)gicos, esel paso del genotipo al fenotr'po_
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Criterio de penalizacién. Frecuentemente serd posible establecer
una corresponr.lencia punto por punto entre el dominio del problema
y el conjunto de las cadenas de tamaiio L; esto da como resultado
que existan soluciones no validas, para ello es necesario crear una

pena.lizacién, a fin de que no causen ruido.

Criterio de iniciacién. Se refiere a cémo se debe generar la

po]:)lacién inicial.

Criterio de detencién. Se dehen establecer las condiciones
necesarias para determinar si el AG ha convergido a una solucién
aceptal)le o, en su defecto, ha fracasado en la ln’xsquecla y no tiene
sentido continuar.

Funciones de evaluacién y aptitu(l. Se debe disefiar una funcién
de evaluacién apropiacla para el problema, asi como la ﬁmcio’n de
aptitua’ que utilizara el AG para resolverlo.

Operadores genéticos. Son los operaclores que se encargan de la
transformacién; los bésicos son la cruza y la mutacién con sus

mlﬂtiples variaciones.

Criterios de seleccién. El proceso debe premiar a los m4s aptos y
castigar a los peores individuos, es muy variable la forma de llevar a

cal')o esto.

Criterios de reemplazo. Se hasan en la seleccién de los

supervivientes basicamente.

Parimetros. Todo AG necesita de ciertos pardmetros para su
funcionamiento, tales como el tamafo de la polnlacién, las
prol:abilidades de cruza y mutacidn, las tolerancias de la

convergencia, etc.
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1.8 Procedimientos Basicos de un AG.

Existen dos procedimientos basicos para la implantacién de un AG, la
seleccion (de parejas para la  cruza), y la reprocluccién (o

transformacién).

1.8.1 Mecanismos de seleccion de individuos.

La seleccién consiste en escoger dela pol)lacién inicial, los n elementos
de la pol:lacién intermedia de parejas para realizar la cruza. El criterio
concreto de seleccién depen&e del problema y del buen juicio del
disefiador. Los mas usados en la practica son los métodos aleatorios de
torneo y el de la ruleta. Los métodos deterministas se usan muy poco,
entre otros motivos porque van contra la filosofia del algoritmo.

Para llevar a cabo la seleccién, se sigue alguno de los siguientes

Mmecanismos:

. Deterrninista.! Se toma un conjunto de individuos de la po]::lacién
siguienclo un criterio ﬁjo, que puede ser “los k mejores , “los k
peores", se ordenan de mejor a peor, “uno si otro no”, “el primero
con el tiltimo, el segundo con el pendltimo”, ete.

¢ Estocistico. Se asignan pro]::abi!idacles de seleccién o puntos a los
individuos de la po]alacién basindose en su aptitucl. De entre ellos
destacan los siguientes:

¢ Por sorteo. Se asignan puntuaciones y condiciones, de manera

que los mas aptos tengan mayores proba]ailidades de ganar.

e Por torneo. Se agrupan los elementos de una poblacién en
sul)coniuntos tomados al azar y ganan el mejor o los mejores de
cada su.l)conjunto.
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Torneo. El método del torneo consiste en hacer competir a
los cromosomas repartidos en  grupos de tamafio preclefinido
(norma].mente es de 2, es decir, compiten en parejas), la idea es muy
simple: el mds apto gana la competencia, y los competidores se
seleccionan al azar. Este método garantiza que el mas apto de la
- pol)lacién sobrevivira, pero los que sigan de mayor a menor aptitud,
aunque ésta sea alta, pueden percler con el més alto.

¢ Por ruleta En base a la aptitud de cada individuo se les asigna
una rango en la ruleta, es clecir, entre mds aptos sean mayor serd
su drea en la ruleta, y mayor serd la proba.l)i!iclacl de ser
seleccionado.

La Ruleta®. Es muy efectivo y muy simple, consiste en crear una
ruleta, en donde cada cromosoma tiene una fraccién proporcional a su
aptitud. Como ejemplo, la figura 1.3 muestra la proporcién asignada de

acuerdo la tabla 1.4

010101
111000 56 35.1

001101 13 83
011011 27 17.2
000111 7 4.6
100001 33 21.0
-- 157 100.0

Tatla 14 Valurss gara musiiae 3 sjunpto dal use da) ingiude oy b olai,

* Método propuesto por Gotdberg en su libro “Genetic algorithms in Search, Optimization and Machine
Leaming" {1989)
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Ruleta
a1
21 213 u2
" 5% 3
.17 u3g ;
| |
8% S

Flgura 1 3 Rulat sun frasslunes grogursiunalza a kb aglituel,

La ruleta se elabora basindose en los porcentajes de la altima
columna. Dado que entre mas apto sea un cromosoma, mayor sera su
parte proporcional, entonces se espera que sean seleccionados mis veces

los que ocupan una mayor drea en la ruleta.

1.8.2 Mecanismos de Reproduccion. ;

Reprocluccién: Aplicanclo Jos operaclores de transformacién (cruza y
mutacién) sobre ciertos miembros de la -pol)lacic’)n intermedia, es clecir,

de progenitores se obtiene una descendencia de nuevos miembros.

Los operac_lores de cruza realizan una recombinacién, acttian sobre
parejas de individuos y normalmente oniginan otro par de individuos que
combinan caracteristicas de los progenitores. Dado que normalmente en
los AG's los individuos estin representados a través de cadenas l)inarias,
la cruza se lleva a cabo por intercambio de segmentos.

Cualquiera que sea el método de seleccic')n, una vez concluido éste,
se procecle a la cruza para que pueda existir reproduccién sexual entre
los individuos que fueron seleccionados. La idea basica de esta operacién

es intercambiar material genético para que los descendientes tengan



<
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caracteristicas de ambos padres. Las dos formas més comunes de

reprocluccién son: utilizar un solo punto de cruza o dos puntos de cruza.

Un solo punto de cruza. Para el intercambio genético, es necesario
definir qué parte de los cromosomas de los padres van a heredar sus
descendientes. En este sentido el punto de cruza, es precisamente el que

va dar esa informacién. Para ilustrar de una Imejor manera veamos la

ﬁgma 1.4.

Punto de cruza Punto de cruza
0 !

[ 111000 | [ 011011 I

[ 111011 ]

I 011000 |
Desoenclientes

Flgura 1.4 Un a9le guniy da seus, an 338 sjanply 3 suniv e 3, a3l qus snbsy
g9l {arsae ¥ gl suariy wluly 39 walke bk sruen,

Dos puntos de cruza. La idea es la misma, sélo que se usardn 2
sitios de cruza y es como en la ﬁgura 1.5.

Puntos de cruza Puntos de cruza
3 O 3 3B
| 11110{00 | [ 01]10{11 |
| 111000 |
l 0171011 ]
Desoenclientes

Flgura LT Uus punius da sere, 39 ucinlanan lus 2lulys da lus satunus y 99
inlgrzzunstan (u3 dal sunlry,




Capitulo 1: Introduccién a los algoritmos genéticos 15

En ambos casos, si el sitio de cruza, que debe ser seleccionado
aleatoriamente cae en un extremo, entonces no habri cruza ¥ los

descendientes serdn iguales a sus padres.

La cruza normalmente se maneja de acuerdo a un porcentaje, que
suele ser alto (60 a 100), esto implica que en ocasiones puede no
Hevarse a cabo, v habrs algunos cromosomas que pasen intactos a la
siguiente generacién. Se ha desarrollado una técnica, 'desde hace varios
afios en la que el individuo mis apto durante varias generaciones no se
cruza con nadie, y se mantiene hasta que surge un individuo mejor, que
lo desplazaréé.

El siguiente operador es la mutacién, y su funcién es hacer un
cambio a uno de los genes, de un cromosoma, elegiclo aleatoriamente.
La mutacién se aplica a cada individuo, con una prol)abilidacl muy baja
(0.1 a 0.5), después de la cruza. El bit elegido (gene) cambiars su valor
por su complemento {un cero cambia a uno y viceversa). Esta operacién
permite introducir nuevo material genético, tal como sucede con
equiva.lentes l)iolc')gicos. Véase la Eigura 1.6, que ilustra la operacidn de

mutacién.

Punto de mutacién

A 8
Descendiente [ 111000 I
Descendiente mutado i 111100 |

Fliyura L3 lusirasion dz knuiasion,

® Dicha técnica se llama efitismo, y no debe sorprender que haya surgido en Alemania.
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1.9 Convergencia.

Siel algoritmo genético ha sido implantado correctamente, la pololaci()n
evolucionard a través de diversas generaciones hacia la mejor aptituc] de
sus integrantes, y por consiguiente hacia el optimo glol)al. Se dice que
un gene converge cuando el 95% de la pol)la.cién comparte el mismo
valor. La pol)lacién convergerd cuando todos los genes lxayan

convergiclo.

Como no sabemos la respuesta gue queremos encontrar, no
sabemos cuindo detener el algoritmo genético; entonces, se usan dos
crterios para la detencién: se puede establecer un niimero maximo de
generaciones, o bien detenerlo cuando se haya estabilizado la poblacién,

i.e., cuando l'naya Convergido.




Portada del libro “Los Dragones del Edén™ de Carl Sagan
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Hay tmiles de millones de galaxias en los cielos,
probablemente la mitad de ellas tengan planetas a
distancias adecuadas biologicamente del sol local...
debe haber otros habitantes en el universo. Por
supuesto, los detaltes de la evolucién no serian los
mismos. Incluso si la tierra se iniciase otra vez y
solamente las fuerzas operasen al azar no se
produciria nada parecido a un ser humano, porque
los seres humanos son el producto final de una
senda evolucionista exquisitamente complicada,
llena de falsos comienzos, de callcjones casi sin
salida y de accidentes estadisticos... debe haber,
creo, muchos lugares en la Galaxia donde haya
seres mucho mas avanzados que nosotros en ciencia
y tecnologia, en politica, ética, poesia y masica

Carl Sagan, 1973

[

E n esta seccion se estudia una implantacién elemental pero
completa del algoritmo descrito anteriormente y se resuelven dos
ejernplos practicos, el primero de optimizacién paramétrica
multimodal, y el segundo un prolalema. de asignacién. Se trata, por una
parte, de aclarar y concretar todo lo discutido en el capitulo anterior, y
por otra -parte facilitar la comprensién del estudio tesrico del siguiente
capitulo.

Dicha implantacién fue propuesta por Goldberg en su texto clasico
(Golcujerg 1989) y es la que, con cambios menores, se usa
habitualmente para ilustrar el funcionamiento de los AG’s.
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2.1 Criterios en la implantacion.

El AGB o SGA (simple genetic algoritl'lm)es un algorif:mo genético que

incorpora los siguientes métodos y criterios:

1.

NJ "B o N

Criterio_de codificacién: Este criterio es especffico de cada
prol)lema. Debe hacerse corresponder a cada punto del dominio del
prol)lema un elemento del espacio de l)ﬁsquecla, esto es normalmente
a través de cadenas binarias simples.

. Criterio de tratamiento de los individuos no factibles: Se

supone que la codificacién se hace de tal manera que-toclas las
cadenas posibles representan a individuos factibles.

. Criterio_de_iniciacién: La pol)lacién inicial consta de cadenas

binarias elegidas al azar.

. Funciones de evaluacién v aptitud: La funcién de aptitucl

coincicle con la de evaluacién. Preferiblemente la funcién de

evaluacién viene dada a través de una funcién ol)jetivo.

. Operadores genéticos: Utilizacién de un solo punto cle cruza y

mutacion bit a bit sobre los inclivicluos coclii:icaclos.

. Criterio de seleccién: Por torneos o por ruleta.

Criterio de reemplazo: Inmediato.

. Criterio de parada: Fijanclo el nimero maximo de iteraciones.

. Pardmetros de funcionamiento: Deterministas. Una eleccién

tipica es:



—
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Tampob = 30
Maxlter = 50
P - 60%
P_.=33%

Donde, Tampol: es la variable que representa al tamafio de la
blacién, Maxlter es el nimero méximo de iteraciones, P, es la

probal)ilidad de cruza yP_.es la prol:al)i]iclad de mutacién.

De todas estas esPecificaciones las dnicas que precisan explicacién,
por ahora, son las referidas a los opera.clores genéticos. La determinacién
exacta de qué individuos se van a cruzar y qué bits se van mutar se lleva

a cabo mediante ensayos de Bernoulli.

Para la cruza el proceso es asi:
Para cada individuo se genera un niimero aleatorio r; Rand[O, 1).

Se comparan los r; con la prol)abi]jc]ac! de cruza, P, que es un
parimetro del método.

Son seleccionados para cruzarse todos los individuos o, para los

que:

Para la mutacién se realiza el mismo proceso con cada uno de los
ne L bits de la pol:lacién y usando la prol)abilidad de mutacién P

El emparejamiento de los individuos a cruzar se hace al azar;
habitualmente las etapas anteriores a la cruza han introducido el
suficiente desorden en la pol:olacic’m como para que un emparejamiento

SUCESIVO se pueda considerar aleatorio.
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Todavia queda un pecueino prol)lema que resolver paxa implantar
comp]etamente la cruza: ¢éQué hacer cuando el nimero de individuos a
cruzar sea impar? En tal caso, el dltimo individuo quedaré sin pareja v
lo que se hace es o hien pasarlo directamente a la siguiente generacién o

bien aparearlo con cualquier otro elegiclo al azar.

2.2 Ejemplo Practico de Implantacion de un AG.

Se va a resolver el siguiente pro]olema de optimizacién paramétrica

propuesto por R.L. Riolo en (Riolo, 1992).

Hallar
X = arg max {f(\c) =x+ I sin({32 T x) I DX E[O, 1]}

utilizando los siguientes paraimetros:

Tampob = 6
Pcru:m = 30(%)
pmul = 10/0

con una precisién de media centésima (i.e., TOL = 5*107%)

. i

_ Fl problema tiene la dificultad de ser fuertemente mu.ltimodal, 1.e.,
en el intervalo x € [0, 1] la funcién objetivo posee 32 6ptimos locales
(ver f'igura 2.1). Por tal motivo, los métodos analiticos de optimizacion
(por ejemplo el de Newton--Raphson) manifiestan una tendencia a caer
en alguno de esos 32 su.bépfimos, y sélo convergen al dptimo glo]:-al
(x= 0.98447395, {(x) = 1.98442447) si se les da una aproximacion
inicial muy buena. Por esto se debe recurrir a otro tipo de algori!:mos de

[)ﬁsquecla.
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Lo primero serd la codificacion; representaremos el dominio del
problema a través de ntmeros binarios. Lo mds sencillo parece ser
discretizar el intervalo [X i Xoae | €0 UNA cantidad de puntos b gl que
la distancia entre puntos consecutivos sea menor que la tolerancia

especiﬁcada, ie,

X - X

ma\L, min < TOL
2 N "'l

asi cada punto del espacio de ln’lsquec]a queda representado mediante un
binario de longitud Len comenzando por 0...0 que representa a x,,, v

terminando en 1...1 que representa a x ..

Enseguic]a, el punto clave es calcular la longitud de los individuos.
Sise clispone directamente de la tolerancia TOL el calculo es inmediato

a partir de la formula antenor, sélo clespejamos Len:
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Lenz log{HM‘}
TOL

Reciprocamente, se puecle calcular el punto x que corresponde a un

individuo v mediante la siguiente fsrmula de decodificacién:

x(v) = x_. + binadec (v)- %

para el presente caso se tiene:

Len 2 logz(uﬂ = 7.651
.005

. Redondearemos la variable Len al entero inmediato superior, es
decir, utilizaremos cadenas binarias de 8 bits de lcmgitud. De hecho
dado que con ocho bits de longitud se pueden representar 28 = 256
puntos del intervalo de bﬁsqueda, la precisién serd exactamente

1/256=0.00390625(< TOL).

El siguiente paso es el de iniciacién. En la presente tabla se
representa la poblacic')n inicial de cadenas, elegidas al azar, junto con los
valores signiﬁcativos asociados a cada una:
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up Eval{v) Aptitud(v) Part{v) Partacum{s)

10111010 0.7265‘6250 1.68308 1.68308 0.25820 0.25820

10010111 | 0.58984375 | 1.44967 1.44967 0.22239 0.48059

00110101 | 0.20703125 | 0.56235 0.56235 0.08627 0.56686

11001101 | 0.80078125 | 1.78708 1.78708 027415 0.84101

01000100 | 0.26562500 | 0.71500 0.71500 0.10969 0.95070

OO b [0 (B [ st [ -

00011110 | 0.11718750 | 0.32126 0.32126 0.04930 1.00000

‘Tabka 24 da ralures de P,

Obsérvese que al principio el individuo més apto es v,=11001101

con una aptitud de 1.78708 y el menos apto v, = 00011110 con una
aptitud igual a 0.32126.

Nétese que la funcién de aptitud, Aptitud(v), coincide con la de

eva.luacién, Eval(vi), y ésta con el ol:jetivo f(x) Part(v) representa la
aptitud de cada individuo entre la aptitucl total de la pol:lacién.

1.

Los siguientes pasos son:

Construir la tabla de valores asociados a la pol)lacién actual: (Es la
que se acaba de ca.[cular). La aptitud global dela pol)[acién se obtiene
sumando las de todos los individuos y vale Aptitud(P[0])=6.51854.

. Realizar el sorteo de individuos para la reprocluccién: En este caso se

utiliza el método de la ruleta. Se generarén seis nimeros aleatorios
Rancl[o,l) y se comparan con las participaciones acumuladas
Partacum(v;)). Los nameros aleatorios  obtenidos y los
correspondientes individuos seleccionados son:

0.52920 — v,
0.04358 — v,
0.29492 — vy
0.04109 —» vy
0.284-83 =¥ v,
0.78687 - v,
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queclan&o la pol')]aci()n intermedia como:

\'[
Q0110101
10111010
10010111
10111010
10010111
11001101

O~ On s (L [N [ e | =

Tala 2.2 pylusion Inlannadbs,

3. De entre los individuos anteriores se eligen primero los que se van a
cruzar. Como P, = 30%, en promedio se cruzardn 6 * .3=1.8
individuos. Para determinar la cantidad corresponc]iente en cada

iteracidon se procede asi:

Se generan seis niumeros aleatorios L= Rand[o,l), uno para cada

inc]ivicluo, y se eligen para la cruza aqueHos para los quer; < P Por

Cruza®

ejemplo, si los niimeros son:
072232 031575 056156 0.15608 (.86910  0.03070

. - .. ' ’
entonces se seleccnonan lOS 111(11\’1(1110‘5 Vi ¥Vg.

La cruza se llevard a cabo con esos dos individuos. Si hubiera salido
un nimeroc impar se habria tenido que elegir otro o desechar uno de
ellos aleatoriamente.

4. Se cruzan todos los individuos elegidos en un punto al azar
(IntRand[1,Len —1]). Como hay dos, es trivial hacer la pareja, si
llul)iera cuatro, se emparejarian ar]:)itrariamente,- cada uno con el

siguiente.
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En el presente caso se ha obtenido como punto de cruza el sexto

bit, éste se determiné al azar, lo que hace que vy v v, se transformen asi:

101110} 10 o', = 101110101

110011 |01 v, = 11001110

5. Fsos nuevos individuos sustituyen . a sus  progenitores

inmediatamente, por lo que la nueva polalacién intermedia es ahora:

L
0011010
10111010
10010111
10111001
10010111
11001110

TR [ |G [ |t | e

Tabl 2.3 tugma guskislan Intaoegdi,

6. Se seleccionan ahora los bits (ino los in&ivicluos!) gque se van a
mutar. Como la poblacién contiene 8 * 6 = 48 bits y P, = 1% en
promedio mutardn 0.48 bits, lo cual quiere decir que posiblemente 1

l)if: sea mutaclo.

Como todos los bits tienen las mismas pro]aaljiliclades de ser
mutados, para cada uno de ellos se genera un r, = Rand[0,1) v si
< P, se muta dicho hit.

Se generaron los 48 nimeros aleatorios r, v son menores que 0.01
el 13 v el 31, es decir, el bit nimero 5 de la segunda cadena y el bit 7

de la cuarta cadena.
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7. Se mutan los bits correspondientes y se obtiene definitivamente la
nueva poblacién:

vV i
00110101
10110010
10010111
10111311
10010111
11001110

O[O | W0 | = =

Tatka 2.4 La alyulants gubbasian ntaonsdk,

Con esto se completa una generacién (una iteracién). Se deberan
repetir estos siete pasos tantas veces como indique el pardmetro Maxlter.
Aqui sélo lo haremos otra vez, para Comprol)ar cémo mejora la aptitud
total de la poblacic’m:

1. Tabla de valores significativos asociados a cada individuo de la
poblacién recién hallada:

v X Eval(v) | Aptitud(v) | Part(v) Partacum(v,)
00110101 | 020703125 | 0.56235 | 0.56235 | 0.06560 0.06560
10110010 j 0.69531250 | 1.63441 ! 163441 | 0.19067 0.25627
10010111 | 0.58984375 | 144967 | 1.44967 | 0.16911 042538
10111011 | 0.73046875 | 1.68896 | 1.68896 | 0.19703 0.62241
10010111 | 058084375 | 144067 | 144967 | 0.16911 0.791353
11001110 | 0.80078125 | 1.78708 | 1.78708 | 0.20848 1.00000

O | [ DD [t | =

Tauk 2.5 Valuras d ta glyulaniy gungeaslon,
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_Ahora el individuo mas apto es vy=11001110 y el menos apto
v;=00110101. El _ nuevo valor de la aptitud global s
Aptitud(P[1])=8.5721498. Debe ser claro la mejora obtenida en tan

solo una generacion.

2. Sorteo de individuos para reproc]ucirse. Haciendo los mismos
clculos de antes se obtiene:

0.45816 —» vy
0.20190 —» v,
0.71533 - v,
0.00178 — v,
0.91161 —» Vg
0.30624 —> v,

Ahora la seleccién no ha tenido ningin efecto sobre la Po]:)lacién,
por lo que se obtiene como pol:lacién intermedia la misma del paso
anterior:

Vi
10111011
10110010
10010111
00110101
11001110
10010111

oo | | = -

Taula 2.5 puulacian Intannudk,

3. Seleccién de individuos para cruzarse. Los seis nimeros aleatorios

r,=Rand[0,1), son ahora:
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027573 0719741 056249 0.89852 0.21859  0.07933

por lo que los elegicios para la cruza serdn v, Vs ¥ Vg de la nueva
poblacién.

Como es una cantidad umpar hay que elegir uno nuevo o descartar
uno de ellos al azar. En este caso resulta ser descartado Vi, de modo que
s6lo se cruzaran ViV Vs

4. Cruza de los individuos anteriormente elegidos en un punto al azar.

En este caso el punto de cruza resulta estar a la altura del tercer bit.

101111011 " = 101]01110

< Vo<

110]01110 " =110}11011

5. Los nuevos individuos sustituyen inmediatamente a sus progenitores.

De este modo la pol)lacic’)n intermedia es ahora:

v 1
10101110
10110010
10010111
00110101
11011011
10010111

e | (B [ ] =

[= 141}

Tauks 27 Mugra puituclin Inlannadb,
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6. Seleccion de bits a mutar. Dado que la prolaalvilidad de mutacién es
muy lJaja, no hubo en esta ocasién ningin bit para ser mutado, pox

lo que la poblacién intermedia se mantiene tal cual.

7. Constitucién de la nueva pol)lacién. Que es la misma del guinto

paso.

v[2]
10101110
10110010
10010111
00110101
11011011
10010111

OO [ [ (DD = | =

Tauk 2.3 La giyulanis pu'utuﬁlﬁn Iniannadin,

Si se volviesen a calcular los valores signiﬁcativos se observaria una

nueva mejora de las ap’citucles.

Se ha resuclto este mismo problema en una computaclora

utilizando una adaptacién del AG basico, con los siguientes pardmetros:

Tampola = 30
=12
Maxfter = 50
P =60%
P.=1%

et

obteniéndose la evolucién que se muestra en la gréﬁca de la figura 2.2.

Obsérvese cémo los mejores individuos estan cerca del Sptimo en muy
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pocas generaciones y la evolucién exponencial de la aptitud media. Con
los resultados del programa, y con pardmetros mas adecuados se
muestra la dltima generacion en forma visual en la figura 2.3.

18
18}
17¢
16}

Aptitud 150

10 20 ) %0 ™
# de gemeraciones

Flyura 2.2: Sygluslin o2 ks agliiudass.

2

1.8}
161
14

12] i

1 ‘
f(x) 08 (| ‘
05 1 115
04

02

4] 2 " L 1
1] 02 04 0e 0.8 1

x

Flyura 23: Olilins Yanacustan,
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2.3 Problema de asignacion.

El sigulente ejemplo ilustrard la forma de implementar un AG para la
resolucién de un problema de asignacién; a su vez permitird mostrar
como se puecle penalizar a valores que caen fuera del dominio del
Problema. Es un prol)lema imaginario, basado en (Coello, 1995).

Un grupo de financieros mexicanos ha resuelto invertir 10 millones
de pesos en la nueva marca de vino “Carta Nueva”. Asf pues, en 4
ciudades de las principales de México se decide iniciar una vigorosa
campana comercial: México en el centro, Monterrey en el noreste,
Gua&alajara en e} occidente y Veracruz en el oriente. A esas 4 ciudades
van a corresponder las zonas comerciales I, I, IIl y IV, Un estudio de
mercado ha sido realizado en cada una de las zonas citadas y han sido
establecidas curvas de ganancias medias, en millones de pesos, en
funcién de las inversiones totales (a].macenes, tiendas de venta,
representantes, publicidad, etc.) Estos datos se ilustran en la tabla 2.9 y
en la figura 2.4. Para simplificar los célculos, supondremos que las
asignaciones de créditos o de inversiones deben hacerse por unidades de
1 millén de pesos. La pregunta es: éen dénde se deben asignar los 10
millones de pesos de los que se dispone para que la ganancia total sea

méxima? .
Inversién(en millones) Beneficio 1 Beneficio 2 Beneficio 3 Beneficio 4

0 0 0 0 0

1 0.28 025 0.15 020
2 0.45 041 025 033
3 0.78 0.55 0.40 042
4 0.65 0.65 0.50 0.48
5 0.50 075 0.62 0353
6 1.02 0.80 0743 0.36
7 113 0.85 0.82 0.58
8 123 .88 0.90 0.60
9 1.32 0.90 0.96 0.60
10 1.38 .90 1.00 0.60

Tush 2.5 Dalys Jo lnvamlunags ¥ sanailsles Ja ks 4 chududas,
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Benaficlos

1.

05 -

0

15 .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011
Inversion

Flyura 24 Arillza do ralures da b kit 239,

‘—e— Beneficio 11;
—a— Beneficio 2 -
—A— Beneficio 3.
—— Beneficio4 -

1. Codificacién: Necesitaremos 4 bits(2*=16) para representar cada
solucién, porque cada una admite 11 valores posibles (de 0 a 10).
Como existen 4 valores independientes {(uno por cada zona de
estudio), se requieren entonces 16 bits (4 x 4) por cada cromosoma.
De manera que cada cadena ser& como se muestra en la figura 2.5.

oj1l1]o0

1]1fo]1

0joj1l]1

1jofo]1

Cadena 1

Cadena 2

Cadena 3

Cadena 4

Flyura 4.9 Caduna ragesaanialina do un seumesues, Las sadaias 1,2, 3 7 9
sunrsagundan a las sunilthidss Invaridas an ks sunes ssundinlsues sapusiiag,

2. Individuos no factibles: Debido a que en este caso los 4 bits

utilizados para representar una solucién pueden producir mais valores
de los que se necesitan, se usard una funcién de ajuste que haga que
los resultados producidos siempre se encuentren en el rango valido

(ver punto 4).

3. Iniciacién: La pol)lacién inicial consta de 50 cadenas binarias

elegidas al azar.
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4. Funciones de evaluacién y aptitucl: La funcisn de aptitucl coincide
con la de evaluacién. Dado que el objetivo es tener las inversiones

que sumen 10, y que tengan beneficio méximo, podemos usar la

siguiente funcién de aptitucl penalizada:

cl+c2+c3+c4
S00*V +1

F(x)=

donde 1, ¢2, c3 y c4 son las ganancias por zona, que se calculan de
acuerclo a lOS valores de la. ta]:)].a 29, y V es el Va.lor a}JSOlutO C[e Ia-
diferencia entre la suma obtenida de las inversiones y 10. Cuando la
suma de las inversiones sea exactamente 10, la funcién de aptitud no

serd castigada.

El resultado éptimo contempla el uso de los 10 millones de pesos,
ni mds ni menos. Asf que la suma obtenida de las inversiones, a lo largo
de las generaciones, debe ser a lo sumo 10, si el resultado de la suma
lr-uese, en alg{m momento, diferente de 10, entonces éste no serd
correcto v se debe pena]izar a esa solucién, la manera de hacetlo es la

siguiente:

Supéngase que en la generacion y la suma obtenida fue 15, como
se (].ijo anteriormente, V es 1gual al valor a]:)soluto de la cljferencia entre
esta suma y 10, es decir, V=]15-10]| =5. La funcién de ajuste es el
denominador de la funcién de aptitud (500*V+1). En este caso
500*5+1=2501 es el denominador, y la funcién de aptitud castigars al
resultado ol:tem'do, al dividirlo entre 2501, dando como resultado un
beneficio minimo. Nétese que cuando la suma es 10, Vesigual 0, y la
suma de ganancias por zona se dividird entre 1, es clecir, no habra
penalizacién.

5. Operadores: Utilizacién de dos puntos de cruza y mutacién bit a bit
sobre los individuos codificados.
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6. Seleccién: Por ruleta.

7. Reemplazo: Inmediato.

8. Detencién: Se correrd el algoritmo genético durante 20

generaciones.

Q. Pardmetros:

Tampob = 50
Maxlter = 20
P = 80%:
Pm = 1.00/0

2.3.1 Resultados.

El resultado obtenido, después de las 20 generaciones fue una ganancia
de 1.81 millones de pesos, correspondientes a invertir 4 millones en la
zona comercial 1, 3 millones en la zona 2, 1 millén en la zona 3, y 2
millones en la zona 4.

Este mismo problema se resolvié también mediante programacién
dingmica sin ningtn problema, pero équé pasaria si la inversién fuese
mucho mayor, y si las cantidades fuesen menores que un millén?, ol
AG tendria una leve modificacién, mientras que el modelo de

programacién dindmica se volveria inoperable.

Este fue tan sélo un ejemplo sencillo, pero muestra el potencial de
los AG’s para resolver problemas de optimizacién con restricciones.
Como se vio, la parte mas importante fue el disefio del modelo de la
funcién de aptitud, que penalizé de manera adecuada a aquellos

individuos no factibles, y permitid evolucionar a los mejores individuos.
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En la antigiledad dominaba la idea de que
se podia obtener descendencia a partir de
cruces entre organismos de muy distinta
naturaleza. La mitologia nos dice que el
Minotauro muerto por Teseo era fruto de
un toro y de y de una mujer, y el
historiador romano Plinio manifiesta que
el avestruz, recién descubiento por aquel
entonces, era el producto del cruce de una
jirafa con un mosquito. (Debo suponer
que lo seria del apareamiento de una
jirafa hembra y un mosquito macho.} Es
indudable que muchos apareamientos no
deben haber sido intentados en la practica
por una comprensible falta de incentivos.

Carl Sagan, 1977

I ': n los capitulos anteriores se han centrado los esfuerzos en dejar
claro cémo funcionan los AG’s, la siguiente labor es explicar por
qué funcionan. Este anilisis permitird mostrar con claridad qué es

exactamente lo que procesan dichos algoritmos.

Por lo visto hasta ahora, pareciera que los AG's realizan una
Lﬁsquec]a meramente aleatoria procesanc[o cadenas binarias, pero el
hecho de utilizar precisamente una codificacién  binaria hace la
diferencia. Para aclarar esto, tomemos el caso del ejemplo anterior (el
problema de Riolo), el AG disefiado deberfa funcionar de igual forma
con niimeros reales que representasen directamente a las posi.bles
soluciones, tinicamente habria que modificar levemente los operaclores
genéticos, pero con tal representaciéon convergeria mucho mds
lentamente. En general utilizando codificacién binaria la convergencia

se acelera.

SO
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La causa de esto radica en que los AG's no procesan estrictamente
individuos, sino similitudes entre eﬂos, 0 mejor dicho patrones de
similitud entre individuos, y dado que cada individuo encaja en muchos

patrones a la vez, la eficiencia de la bﬁsquecla se mu.ltiplica.

3.1 Definiciones y conceptos basicos.

¢ Fl fundamento teérico de los algoritmos genéticos reside en la

nocién de esquema.

Definicién: Un esquema es un patrén de similitud que se
construye introduciendo el signo “*” que funge como comodin en el
alfabeto de alelos. De este modo un esquema representa a todos los
individuos que encajan en su representacién, en la codificacién binaria
puecle representar un 1 6 un 0.

Vamos a considerar el esquema H tomando 3 caracteres del
alfabeto V+ 2{0,1,*}. Por ejemplo, el esquema H="1*0 representa a

estas cuatro cadenas binarias:
0100 0110 1100 1110

Naturalmente, el esquema (101110) sslo representa a una cadena

(******} representa a todas las cadenas de longitud L=6.

Proposicién: Es inmediato verificar las signientes propiedades:

¢ Siun esquema contiene k simbolos comodines entonces representa a

2F cadenas binarias.
¢ Una cadena binaria de longitucl L encaja en 2k esquemas distintos.

¢ Considerando las cadenas binarias de longitud L existen en total 3"

posibles esquemas.
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e Una poljlacic'm de Tampol) cadenas binarias de longitud L. contiene
entre 2t y (Tampol))' (2L)esquemas distintos.

No todos los esquemas som creados igual. Algunos son mas
especi{'icos que otros. Por ejemplo: el esquema 0111 es mis definido
que el esquema 0"****. Ademis ciertos esquemas abarcan més de la
longitud de la cadena que otros. Por ejemplo: el esquema 1****1* abarca

s . - C’. Cl l d l b Raaa i =
una porcién mds grande de la cadena que el esquema 17177, Para
cuantificar estas ideas, introducimos 2 propieclacles de los esquemas:

orden y definicién de longitud-
Dado un esquema H se definen:

¢ Orden de un esquema, O(H): Es el nimero de posiciones
Ocupadas en la plantilla (ie., en el alfabeto binario el ntimero de 0's
y 1's) que contiene dicho esquema.

Ejemplos:

elesquemaH ="‘00"1'ﬁeneunorden0(H) =3
el esquema H ="1*1* 00" 1 tiene un orden O(H) = 5
elesquemaH=""“' 1* I:ieneunordenO(H}Z 1

e Definicién de long’itud: La definicién de longitucl de un esquema
H, denotado por 8(H) es la distancia entre la primera y la dtima
posicion ocupada en la cadena, es decir, fa distancia entre las
posiciones fijas extremas.

Ejemplos:

el esquema H="""00""1" tiene una definicién de longitucl 5(H) =8-4=4
el esquerna H = *1°1* 0 0* 1 tiene una definicion de longitutl 8(H) = 9-2=7
el esquema H=""***** | * tiene una definicién de longitud §(H) = 0

Dado que un esquerna H representa a 2L-COH) (2") caclenas, cuanto
mayor sea el orden del esquema a menos cadenas representa. Por eso se
dice que el orden de un esquerna da una medida de su especiﬁcidad. Se
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utiliza este concepto para calcular la prol)al)i.lidacl de supervivencia de un
esquema frente a las mutaciones. Por otra parte, la definicion de
longitud da una medida de la compaciclacl de la informacién contenida
en el esquemna. Nétese que un esquema con una sola posicion
especiﬁcad& tiene una definicién de longitud de cero. Agqui se usari ese
concepto para calcular la prolaa]ai.liclacl de supervivencia de un esquema
frente a las cruzas.

Dados una poblacién de cadenas binarias P[t] v un esquema H se

definen también:
o E(H,P[t]): Presencia de H en P[t]. Es el nimero de cadenas de P[t]

que encajan en el esquema H.

o Aptitud(H,P[t]): Aptitud del esquema H en P(t]. Es el promedio de
las aptitudes de todas las cadenas de la poblacién que encajan en el
esquema H en el instante t. Esto es, sl se numeran COmo vy,...,v,, ¥
si le asignamos a p:=§(H,t) , las cadenas de Plt] que encajan en H,
resulta que:

Aptitud (H, P[t]) = —]—i Aptitud (v,)

inl

o AptProm(Pft]): Aptitucl media de la pol)lacién en el instante t. Es
el promeclio de las aptitudes de todas las cadenas de la pol)lacién enla
generacion t, o lo que es equ.iva.lente, la aptitucl del esquerna (*...*) en

Pit]:

! > Aptitud(v,)

Tampob v,ePi];

Apt Prom(P{t]) = Aptitud((*...*),Pt]) =

. AptRthl: Aptitucl relativa de H en Plt]. Es el cociente entre la
aptitud del esquema en la poblacic’m y la aptitucl media de la

po]alac:ic’m en cierto instante, i.e.,
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Aptitud H , Pit})

AptRelProm(H, P[t]) = AptProm{ P(t])

Partiendo de estas definiciones ya se puec!e comenzar el anilisis
tedrico del funcionamiento de los AG's.

3.2 La Ecuacion de crecimiento de los esquemas.

La siguiente ecuacién resulta esencial para Comprencler el modo de
operacién de los algoritmos genéticos. Con ella se muestra cémo
evoluciona en promedio un esquema dentro de la po]alacién de un

algoritmo genético.

Ecuacién de crecimiento reproductivo de un esquema en una
poi)lacién: Sea P[t] una pol)lacién de Tampo}) elementos de tamafio L
(con Tampol:) lo suficientemente grancle) que evoluciona a través de un
AG dlésico (SGA). Abréviese Ecuacién de Crecimiento Reprocluctivo
como {ECR]. La presencia de un esquema H en la poblacién P{t]

evoluciona en prome&io segin la siguiente fsrmula:

S(H, P+ =E(H.PL))- £ £, [ECR}

donde fc es el factor de crecimiento de Hen la poblacién ¥ { es el factor
de supervivencia. El factor de crecimiento mide la tendencia del
esquema a aumentar su presencia en la poblacién intermedia y el factor

de supervivencia mide la prolaal)ilidad de que pase a la siguiente




Gapitulo 3: Fandamentos teéricos de los AG's 55

generacion. El elemento que hace aumentar la presencia de los
esquemas en la poblacién intermedia es la seleccién; de hecho es muy
sencillo ver que, sl se usa una seleccién por sorteo, la presencia de un
esquema en la poblacién intermedia Qltl evoluciona en promedio
segun:

E(H, Q1)) = E(H, PI1)- AptProm(H, P{t]) = §(H, Pt D%

cle manera que:

{ = AptProm(H,P[t])

En pala]:)ras, un esquema en particular se desarrolla a razén de la
aptitucl prome&io del esquema por la aptitucl promedio de la pol)lacién
De otra forrna, un esquema con valores de aptltucl por encima del
promecho de la poblacxon recibird un incremento en el ndmero de
muestras en la siguiente generacién, mientras que esquemas con valores
de aptitucl por debajo del promeclio recibirdn un decremento en el
niimero de muestras. Es interesante observar que este comportamiento
esperado es llevado a cabo en cada esquema H contenido en una
poljlacién particular Pen paralelo. En otras palal)ras todos los esqueimas
de una pol:lacién se desarrollan o mueren de acuerdo a los esquemas
promeclio dentro de la operacién de reproduccién. En un momento
examinaremos por qué esto puecle ser bueno.

Por otro parte, la reprocluccién por - si sola no hace nada por
promover la exploracién de nuevas generaciones en el espacio de
bﬁsqueda, ya que nuevos puntos no son buscados si sélo copiamos viejas
estructuras sin cambio. Entonces écémo probar con estructuras
nuevas? Aqui es donde entran los pasos de la cruza.
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La cruza es una estructura de intercambio de informacién
aleatoria entre cadenas, la cruza crea nuevas estructuras con un
minimo de ruptura en la estrategia de distribucién, dictada solamente
por la reprocluccién. Esto da como resultado un incremento
(decremento) exponencial en las proporciones de los esquemas de una

pol)lacic’)n.

Ahora bien, existe la posibiliclad de que los esquemas sean
destruidos: por los operadores genéticos antes de pasar a la préxima
generacién; es esta posilailiclacl la que cuantifica el factor de
supervivencia ﬁ. Tal factor es difivil de calcular exactamente, pero se

puecle acotar mediante:

1B B0

El primer factor mide la proljal)ilidad de que H sobreviva a una
cruza, o mds exactamente, la prolaalailida(l de que la cruza no ocurra

sobre su definicién de longitucl.

Para ver cuiles esquemas son afectados por la cruza y cuéles no,
consideramos una cadena, A en particular, de longitud L=7, y 2

esquernas representativos cle la caclena.

A=0111000
Hi=tltttt0
H2='.t10t‘

Claramente los 2 esquemas estan siendo representaclos en A, pero
hay que ver el efecto de la cruza en los esquemas. Primero volvemos a
Hamar al proceclirniento simple de cruza con seleccién aleatoria de
parejas y del sitio de cruza, y el intercambio de subcadenas desde el
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comienzo de la cadena al sitio de cruza inclusive con la correspondiente
subcadena escogida como pareja. Supongamos que la cadena A ha sido
escogicla para hacer pareja y cruza. Para esta cadena de longif:uci 7,
supongamos que rolamos un simple dado a fin de escoger el sitio de
cruza (Existen 6 sitios en una cadena de longitucl 7). Ademas
supongamos que el dado cae en 3, signiﬁca esto que el corte de cruza
tomara lugar entre las posiciones 3 y 4. El efecto de esta cruza en
nuestros 2 esquemas H; y H, puecle ser visto facilmente en el siguiente
ejemplo, donde el sitio de cruza ha sido marcado por el simbolo

”

separaclor “ I

A=011]1000
lecltlttto
H2=ttt|10$a

A menos que las cadenas que formen pareja sean iclé'nticas, las
posiciones serédn las mismas en el esquema (una probal)ilidad que
conservadoramente se ignord), el esquema H, serd destruido porque el
“1” en la posicién 2 y el “0” en la posicién 7 serdn puestos en diferentes
descendientes (los valores estan en lados opuestos por el separaclor | ), es
igua].mente claro que con el mismo punto de cruza el esquema H,
sobrevivirs, porque el “1” en la posicién 4 y el “0” en la posicién 5
serfan colocados intactos a un descendiente. Aunque hemos utilizado
un punto de corte especifico para la ilustracién, es claro que el esquema
H, tiene menos prol)abi]iclacles de sobrevivir en la cruza que el esquema
H, porque en promedio el punto de cruza es mis proba]:le que caiga

entre las posiciones fijas extremas.

Para cuantificar esta observacién, notemos que el esquema H,
tiene una definicién de longitud igual a 5. Si el sitio de cruza es
seleccionado uniformemente al azar entre [-1=7-1=6 posibles sitios,
entonces claramente el esquema H; es destruido con probabi.lic{ad
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P,=8(H/(L-1)=5/6 (sobrevivir con probabilidad P,=1-P;=1/6).
Similarmente, el esquema H, tiene una definicién de [ongitucl
8(H,)=1, y seria destruido en un evento de seis, donde el sitio de cruza

sea seleccionado entre las posiciones 4 y 5 tal que P;=1/6 o la

probabhilidad de sobrevivir es P,=1-P,;=5/6.

Mis generalmente, VeInos que el limite inferior de la pro!)a]:)i]jdad
de sobrevivir en la cruza P, puede ser calculado para cualquier esquema.
Un esquema sobrevive cuando el sitio de cruza cae fuera de la
definicién de longitucl. La probal:)i.liclad de sobrevivir bajo una simple
cruza es P,=(1-(8(H,)/)L-1), ya que el esquema serd prol)aljlemente
roto en cualquier sitio seleccionado de L-1 posibles sitios. Si la cruza es
por si misma ejecutada por seleccién aleatoria, sea P, la prol)abi.lida.cl de

un emparejamiento en particular, la probalniliclad de sobrevivir puecle ser

p.21-p o 2UD
L-1

dada por la expresién:
la cual se reduce a la expresion anterior cuando P.=1.0.

Con ambos, cruza y reproduccién, el factor depende de dos
elementos: si el esquema estd por encima o por del)ajo del prome(lio de
la pol)lacién, y si el esquema tiene una definicién de longitucl
relativamente corta o larga. Claramente estos esquemas con promeﬂio
por encima del observado y definicién de iongitucl corta, estan siendo
ejempli{-icaclos en tasas incrementadas exponencialmente.

El segundo factor mide la probabilidad de que el esquema no se vea
afectado por una mutacién. Para que un esquema H sobreviva, todas las
posiciones especificadas deben sobrevivir. Sin eml)argo, ya que un
simple alelo sobrevive con probabilidad (1-P_ ), v ya que cada mutacién
es indepen&iente, un esquema en particular sobrevive cuando cada una
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de las O(H) posiciones especifica,({as sobreviven con el esguema.
Multiplicanclo la prolnalai.liclacl de supervivencia (1-P_.0) por ella misma
O(H) veces, obtenemos la probabilidad de sobrevivir en la mutacién
(1-P,.0°". Para pequefios valores de P, (P,..<1), la probabilidad de

mut

sobrevivir del esquerna puede aproximarse por la expresién 1 O(H)eP_ .

En definitiva, siendo P, y P, las probabilidades de cruza y
mutacién respectivamente del SGA, la presencia de cierto esquema H
enla poblacién Plt] evoluciona en prorneclio seglin:

E(H, Pt = £CH.1). AprPron(H,ﬂrJ)-(l—i"z@}-(l—R.,,,,)"‘”‘

Formulacién aproxima(la: Como habitualmente P
puede hacer

< 1 se

mut

-7, z1-pP,_0(H)

de modo que,

lo que proporciona la siguiente formula aproximacla de la ecuacién

{ECR):
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l__ PEFH'§(H) _P

ﬁﬂﬂtl)éé(ﬂ,f’[t])-APPFO"(HJ{!])-( P

an|

Concluimos que un esquema en particular H recibe un nimero
esperaclo de copias en la’ siguiente generacién dependiendo de la
reproduccic’)n, cruza y la mutacién. Esquemas cortos, de orden lnajo y
con alto promeclio, reciben un incremento exponencial de muestras en
las subsecuentes generaciones. Esta conclusién es importante, tanto que
le daremos un nombre especial: el Teorema del Esquema o el

Teorema Fundamental de los algoritmos genéticos.
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3.3 El Teorema fundamental de los algoritmos genéticos.

Basénclose en los resultados cle la seccién anterior cal)e enunciar el

siguiente teorema:
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De la ecuacién [ECR] se extraen inmediatamente las siguientes
consecuencias pricticas:

® La presencia de un esquema en una poblacién evoluciona en
progresién geométrica, progresién cuyo factor ests determinado por
la aptitud relativa del esquema, su definicién de longitud y su orden.
Es fundamental darse cuenta que los esquemas con una aptitud por
encima de la media (abreviadamente, esquemas aventajados)
incrementan exponencialmente su presencia en  sucesivas
generaciones (fc>l), mientras que los que tenen la aptitucl por
debajo de la  media (esquemas retrasados) decrementan
exponencialmente su presencia en la pol)lacic')n (fc< 1).

e La tendencia de los esquemas aventajados a incrementar su presencia

en sucesivas generaciones se acentfia cuando el esquema es corto yde
bajo orden, pues entonces f, =1.

Desde esta perspectiva, se puecle explicar la introduccién de los tres

operadores del SGA de la siguiente manera:
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. Scleccién: La seleccién se encarga de incrementar geométricamente

la presencia de los esquemas aventajados y reducir la presencia de los

retrasados. No obstante, la seleccisn no introduce nuevos esquemnas.

. Cruza: La cruza permite el intercambio estructurado de

informacién ttil (esquemas cortos, de })ajo orden y aventajados) entre
individuos. Entonces la cruza es un operaclor esencial para el eficaz

funcionamiento de un AG.

. Mutacién: La mutacién introduce variedad en el juego de esquemas

de la poblacién Y proporciona un mecanismo de seguriclacl frente a

posil)les pérdidas de informacién valiosa. Vista de esta manera, la
mutacién es un operador secundario; de ahi que se aplique con

ljastante menor &eCuencia que la cruza.

A partir de todos estos resultados practicos se formula la siguiente

l'xipc')tesis, que no ha sido completamente probada:
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esta seccidn:

¢Por qué ﬁxncionan bbs AG’s? Porque dan oportunida({es de
proli£eraci6n exponencialmente crecientes a los esquemas mas aptos,

y exponencialmente decrecientes a los menos aptos.

éQué procesan los AG'’s? En sentido amplio los AG's procesan
esquemas y en particu.lar los AG’s procesan de modo til bloques

constructores.
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Ademas quecla justiﬁcacla la exigencia del uso de representacién
binaria que se comentd al principio: la representacion binaria es la que,

para un tamano dado, proporciona la maxima diversidad de esquemas.

Vista desde otra perspectiva, la l-nipétesis de los l)loques
constructores afirma que cuanto mds intervenga la construccién por
l)loques mas eficaz serd el funcionamiento del AG. Esa eﬁcacia afadida
se puede cuantificar a través del siguiente resultado, que no se
demostrara:

Propiedad del Paralelismo Implicito de los AG’s: Como ya

quedé dicho, en una generacién de Tampol: individuos binarios de
tamafio L existen entre 2" y Tampob * 2" esquemas distintos. Algunos
de ellos, mayormente los Hoques constructores, serdn procesac{os de
modo dtil, esto es, :eproducidos exponencialmente y no alterados por
los operadores genéticos. Pues l)ien, el mecanismo subyacente que da
eficacia a los AC's a pesar de su generaliclad se basa en el hecho de que,
aunque el AG sélo procesa Tampol) estructuras en cada generacién, se
puecle demostrar que, l)ajo I'xipétesis muy generales, se procesan de
modo dtil al menos (Tampo]a) ? esquernas.

Es decir, si los AG’s son més robustos que otros métodos de
bﬁsqueda ciega, ello se debe a que realizan implicitamente una l)ﬁsqueda
en paralelo. Dicho paralelismo impll'cito se obtiene sin ningtin
requerimiento afadido de memoria o de potencia de cilculo, y
seguramente sea el mis destacado ejemplo de una explotacic’)n
combinatoria que actaa de modo beneficioso.

Se pueden ilustrar estos resultados volviendo al ejemplo descrito en
la seccién anterior (Riolo). Los esquemas mids aventajados son
(****100) v (11111™**). El primer esquema representa a los puntos mds
altos de cada pico y el segunclo representa a todos los puntos del dltimo
pico. Si la poblacién inicial es lo suficientemente vari'acla, en las

primex.'as etapas el AG favorecers la proliferacién de los individuos que
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contengan el primer esquema, &espués dars preferencia a aquéHOS que se
ajusten mads al segundo, hasta finalmente dar con el punto éptimo

11111100, que combina ambos.

3.3.1 Limitaciones practicas del analisis tedrico.

Todos los resultados anteriores estin basados en la ecuacién [ECR] la
cual presupone tres requisitos:

1. Por motivos técnicos, se debe imponer que Ja funcién de aptitud

devuelva siempre valores no negativos.

2. Se admite que el niimero de generaciones del AG es infinito. Como
esto no puede ser, se supone un nfimero de generaciones

suficientemente grande.

3. Se admite que el ntimero de individuos de la poblacién es infinito.
Esto tampoco es posi}:)le, pero Tam_pob debe ser lo suficientemente
granc{e como para mantener en todo momento una poblaci('m

variacla.

Audn queda sin considerar otra limitacién (que surge en la practica:
se ha supuesto irnplicitamente que la codificacién es per{ecta; esto
conlleva, entre otras cosas, que a cada punto del dominio del problema
le corresponde uno y sélo un individuo codificado en el espacio de
l)ﬁsquecla. No siempre es este el caso, por lo que se deberan habilitar
procedimien’cos auxiliares que penalicen a valores gque no entran en el
dominio, que de un modo u otro perjudicaria a la eficiencia del AG.
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La diferencia entre el intelecto humano y el de los
animales superiores, con ser grande, es basicamente
de grado y no de especie... Si pudiera demostrarse
que determinadas funciones mentales de orden
superior, como la formacién de conceptos
generales, 1a capacidad introspectiva, etcétera, son
exclusivas del hombre, cosa que me parece muy
dudosa, no es improbable que tales facultades se
nos mostraran como simple resultado accesorio de
otras cualidades intelectuales superiores que, a su
vez, son en buena medida consecuencia del uso
continuado de una lengua perfecta.

Charles Darwin, 1866

la hora de llevar a la prictica el disefio de los algoritmos

genéticos para resolver problema.s no triviales de optimizacién se
plantean varias dificultades de orden teérico y préctico. Todas ellas
surgen como consecuencia de cuatro li.mjl:aciones intrinsecas de dicho
modelo; por eso para corregir o mitigar sus efectos conviene estudiar
antes, con cierto detenimiehto, las implicaciones genera.les de tales
limitaciones. Son precisamente estas ].imitaciones, las que han
permiticlo buscar mejoras a los procedimjentos basicos del algoritmo.
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4.1 El Problema de la debilidad de los AG’s.

El inconveniente mas visible cle la debilidad es la ineficiencia. Sin
em.l)argo, los métodos debiles de resolucion de prol)lemas presentan las
ventajas de ser muy poco especificos, poco exigentes y notablemente
ef‘icaces; no obstante, todos ellos son ineficientes en mayor o menor
gra.do, y especialmente si se les compara con métodos heuristicos. Los
AG's solo se pueden considerar eficientes en comparacién con otros
métodos estocisticos de l)ﬁsquec].a ciega, pero se puecle garantizar que si
se encuentra un método heurfstico para resolver un problema, éste
siempre lo hars mucho mis eficientemente que un AG. En algunos
casos la tnica forma de eliminar la debilidad serd incorporando
conocimiento especifico al AG.

Pero eso no es todo, otro de los inconvenientes practicos de la
debilidad es la tendencia al extravio de la l)ﬁsquecla. El fenémeno es asi:
el AGB realiza la l)ﬁsqueda de los mejores puntos utilizando
tinicamente la aptitud de los individuos para recombinar internamente
los A]oques constructores. En ocasiones ocurre que la informacisn
proporcionada resulta insuficiente para orientar correctamente al
algoritmo en su bisqueda del 6ptimo. A esto se le llama
desorientacién’. A nivel interno esto se concreta en que no se verifica la
lliPétESiS de los [:]oques constructores, es decir, ciertas combinaciones
validas de buenos Hoques constructores originan individuos de l:)aja
aptitud. En el peor de los casos puede ocurrir que este fenémeno tenga
tanta fuerza como para impeclir que el AG converja al 6ptimo global,
desviandolo finalmente hacia un 6ptimo local. Esto es el extravio
propiamente dicho. A.{ortunaclamente, aunque un AG se desoriente no
necesariamente se va a extraviar, para eso es necesario partir de una
mala poblacién inicial o plantear un pro]alerna especialmente diseiado

para que se extravie.

' En la bibliografia e! término desorientacion es usado como “deception™
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En resumen, para que funcione correctamente el mecanismo
basico de los AG's (la construccién  por I)loques) es necesario
proporcionarle una minima cantidad y calidad de informacién. Si no se
le proporciona ese minimo, el mecanismo no funcionard con propiedad,

y el AG evolucionari incorrectamente.

Como es de suponer, el factor que mas contrﬂ)uye a la existencia de
desorientacién es la forma de la ﬁmcio’n de aptitua’ . Tipicamente, la
desorientacién es frecuente en prol)lemas en los que los puntos Sptimos
estan aislados y rodeados de puntos de muy l)aja aptitud. Sin eml)argo,
conviene sefialar que la presencia de desorientacién suele estar
fuertemente estimulada por una mala codificacién que oculte la ya de
por si escasa informacién clis[)onible. A nivel interno esto se explica por
la mayor dificultad para constituir los Z;loques constructores. De modo
reciproco, una buena codificacién reduce la ptobal)iliclad de extravio.

Un caso especia]_mente desfavorable ocurre cuando llay una fuerte
interaccién entre dos o mds atributos (i.e., genes), de tal forma que la
contribucién a la aptitud de un individuo que realiza cierto gen depende
granc!emente de los valores que tomen otros. A este fenémeno se le dice
epistasis o acoplamiento y su presencia garantiza la desorientacién dado
que en esas condiciones resulta muy dificil construir buenos Hoques

constructores.

4.2. Fl Problema de la diversidad en los AG’s.
A efectos practicos, es fundamental que todo AG verifique lo siguiente:

Requisito de variedad en los AG's: Es esencial para e buen

funcionamiento de un AG tener controlada en todo momento la
diversidad de la po]:ulacién. Se entiende la diversidad en sentido general
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como “diversidad de individuos” y en particu.lar como “diversidad de
aptitudes". ’

La necesidad de que haya diversidad de individuos es facil de
entender. Con poca variedad de individuos l'lay poca variedad de
esquemas, a causa de ello el opera&or de cruza pierde casi por completo
la capacidacl de intercambio de informacién iitil entre individuos, y en
r.le{:initiva, la l)ﬁsqueda se estanca. La necesidad de tener controlada la
diversidad de aptitudes radica en la imposibilidad practica de trabajar

con una pol)lacién infinita, como enseguicla se vera.

Es fécil darse cuenta de que no es conveniente tener poca
diversidad de aptitucles ya que en tal caso todos los individuos tendrian
mis o menos las mismas posi]:)i].iclades de sobrevivir, la seleccion
reproducin’a fa situacién anterior y todo el peso de la l)ﬁsquecla recaeria
en los operaclores genéticos, lo que a la larga seria poco mas que una
bﬁsquecla aleatoria. El resultado final es que la l:ﬁsque&a se estanca vy,
como luego se verd, la situacién puecle empeorar si la poblacién es
pequefia. En definitiva, para que la seleccién sea efectiva, la poblacién

debe contener en toclo momento una cierta variedad de aptitudes.

Por otra parte, como la poblacién es Ei.nita, tampoco se puecle tener
gran clispariclad de aptitucles, pues ello suele afectar muy negativamente

a la diversidad de la pol)lacién, como seguiclamente se explic:a.

4.3. Convergencia prematura por problemas con la diversidad.

Sea un AG bisico con poblacién finita y admitase por simplici({ad que
la fzmcfo’n de aptitud coincide con la funcién de evaluacion. Fn algin
momento puede ocurrir que un individuo o un grupo de ellos ol)tengan
una aptituc] notablemente superior a los demés. Esto es especialmen’ce

prol)al)le en las fases tempranas de la evolucic’)n, en las cuales de cntre
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una poblacién de individuos mediocres suele surgir un buen candidato
por aplicacién de los operadores genéticos. En tal circunstancia existe el
riesgo de que se produzca una evolucién en avalancha, al incrementar
los individuos més aptos su presencia en la polalacic')n, por ser ésta finita
la diversidad disminuye, ello hace que en la siguiente generacién se
favorezca atn mas a los individuos mas aptos hasta que éstos acaban
dominando por completo la poblacién. A esto se le conoce como el
fenémeno de los supen'ndividuos. Habitualmente ocurre que tales
superindividuos s6lo son los més aptos en cierto momento, pero no los
mds aptos absolutos (téngase en cuenta que la falta de diversidad estanca
la l)l’lsqueda) lo que en ﬁli:imo término provoca una convergencia
prematura del AG, habitualmente hacia un subéptimo.

4.4. El Problema de la representacion y la codificacion.

Como ya quedc’) dicho, los AG’s procesan esquemas, esto es, patrones de
similitud. Por ello, con la idea de hacer la bﬁsquecla mas eficiente, se
representan los puntos del espacio de l)ﬁsqueda mediante cadenas
binarias pues ésta es la representacién que proporciona la mayor
variedad de esquemas para una longitud dada. Esto plantea graves
" inconvenientes que se resumen en lo siguiente: la representacién binaria
no resulta qtil para la mayoria de problemas de l)ﬁsquecla en el sentido
de que no siempre es posi]ale encontrar una codificacién que dé
Signi.{icado a cada una de las posiciones de que consta el genotipo; es
maés, aunque se encuentre, eso no garantiza que represente con fidelidad

el dominio del problema. Ambas cuestiones se estudiarin por separado.

Comenzando por la segun&a cuestion (la representacién con
fidelidad del dominio del problema), es conveniente introducir la

siguiente definicion: Se dice que una representacién es perfecta, desde el -
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punto de vista de los oljjetos representaclos, cuando cumple estas cinco
propieclades:

+ Completez: Debe poder representar todos los objetos de la clase
indicada.

. Coherencia: Unicamente debe representar objetos de esa clase.

- Uniformidad: Todos los ol)jetos deben estar representac[os por la
misma cantidad de codificaciones, i.e., no debe haber objetos
.“sol)rerrepresentados” ni “infrarrepresenta&os".

- Sencillez: Debe ser facil de aplicar el mecanismo de codificacién
objeto © individuo tanto en sentido directo como inverso.

» Localidad: Pequedios cambios en los individuos se han de

con:esponcler con pequefios cambios en los objetos.

En la practica suele ser imposiljle encontrar una representacién
perfecta del dominio del prol)lema a través de cadenas binarias, lo cual
introduce una diferencia m4s o menos grancle entre lo que se estd
buscando y lo que se quiere buscar.

La otra cuestién, lade la utididad de la representacion, no es trivial.
Es muy importante que las L posiciones de que consta el genotipo
tengan algfm significado concreto; de este modo, si se ordenan
apropiaclamente dichas posiciones, los l)]oques constructores serdn cortos
y compactos, lo que dar4 eficacia a la bﬁsquecla genética.

Toda esta discusién se sintetiza en la siguiente recomendacién:

Se aconseja siempre realizar la eleccion de la representacién

basandose en estos dos principios:
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Existe una manera bastante eficaz de estimular la formacién de
buenos b/oques constructores, sometiendo a la propia distribucién de
posiciones al proceso de evolucién. Ello se consigue introduciendo un
nuevo operador genético llamado inversisn o también mutacién

estructural.

La inversién es un operador unitario que selecciona dos puntos en
una cadena e invierte el orden de las posiciones intermedias recordando
el significaclo de cada una. Esto iltimo c:l)liga a identificar los bits en las
caclenas, lo cual se lleva a cabo colocando a cada alelo una etiqueta con

su postcién.
Por ejemplo, al invertir la cadena

(0,0,05 1,150, 1, 0309 Oy 1y}
entre 105 puntos seﬁalaclos se ol)tiene:

(0,0,051,0, 151, 0,009 1)

Noétese que el contenido de la cadena no se altera, tan sélo se
reorganiza su estructura; dicho de otro moclo, tras la inversién la cadena
sigue representando al mismo individuo, sélo que con otra estructura.

De ahi el nombre de mutacién estructural.
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4.5 Mejoras a los operadores genéticos.

Se van a describir algunas modificaciones del modelo basico de
algoritfnos genéticos. .Se mantendrd punto por punto la estructura
fundamental, introduciendo simplemente vantantes y parametrizaciones

en las con{iguraciones.

4.5.1 Convergencia en los AG’s y criterios de terminacion.

Hasta el momento se ha aceptado por defecto como criterio de
terminacién de los AG's el del méaximo ntimero de iteraciones. Se
admite que, dada la hipétesis de la construccién por }Jloques y una
adecuada polnlacién inicial, los mejores individuos de la pol)lacic’m se
acercardn cada vez mads al éptimo. Es decir, se asunie ixnplicitamente
que al Uegar a cierto valor de t el algoritmo ha convergiclo a efectos
practicos. Esta manera de determinar la convergencia es excesivamente
arbitraria en muchos casos, lo que lleva a plantear otros criterios de

terminacién.

Tradicionalmente se clistinguen dos tipos de criterios de
terminacion: :

+ Criterios de terminacién enfocados al costo: Abreviaclamente,

criterios de “tipo MAX". Son los que limitan a priori el nimero
maximo de iteraciones (Maxlier) o el maximo ntmero de
evaluaciones (MaxNEval)?. Son los mis sencillos, pero no siempre
tienen signiﬁcaclo, ya que normalmente no hay ninguna razén para
dar a dichos nimeros méximos uno u otro valor. En tal
circunstancia o bien ocurrird que el AG “se quede corto”, es decir, no
esté al terminar lo suficientemente cerca del optimo, o bien
CONSUMIrd recursos computacionales indtilmente estando va lo

suficientemente cerca del optimo.

* habitualmente usados cuande la funcign de evaluacion es complicada.
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. Criterios de terminacién enfocados a la calidad: También se les

conoce como criterios incrementales de terminacién o

abreviadamente, criterios de tipo TOL. Se hace parar al algoritrno
una vez que se hayan supera(lo ciertos requisitos de convergencia,
inclependientemente de la iteracién en que se encuentre.
Depenclienclo del criterio prictico que se utilice para evaluar la

convergencia se subdividen en dos tipos:

Enfocados a la estructura: Se evalta la convergencia de la
pol)lacién verificando la cantidad de genes que han convergiclo. Se
considera que un gen del genotipo ha convergido cuando cierto
porcentaje de la polo[acién (a].recleclor del 90%) tiene los alelos iguales en
dicho gen (o parecidos, si la representacién no es binaria). La btisqueda
termina cuando el ntimero de genes que han convergido excede cierto
porcentaje (alrededor del 95%) del total de genes de que consta el

genotipo.

Enfocados al contenido: Miden el progreso hecho por el
algoritmo en cierto nimero de iteraciones; si es menor que cierta
tolerancia TOL, que es un parametro del métoclo, la bﬁsqueda ha
terminado. Habitualmente se mide el progreso hecho por el algori’tmo
como el incremento relativo de la aptitud total de la polalacién.
También se puecle usar la aptitud mixima o la minima, segiin sea el

problema.

La eleccién de unos valores u otros para las tolerancias es delicada.
No sélo c]tepencle del prol)lema, sino que también inﬂuye la suerte que se
llaya tenido en la ejecucién del AG (recuérclese que son métodos
estocdsticos). Ademss, una pequena reduccién de las tolerancias
permitidas puede conllevar un tiempo de ejecucion mucho mas grancle.

Halaitua[mente, se usa un criterio de terminacién hibrido que
consta de una tolerancia ¥ un mecanismo de seguridad del tipo MAX
para cuando se alarguc demasiado la lsﬁsquecla.
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4.5.2 Elitismo.

El método mis utilizado para mejorar la convergencia de los AG's es el
ehitismo. Consiste basicamente en realizar la etapa de seleccién en dos
partes:

1. Se selecciona una élite de » miembros de entre los mejores de la
poblacién inicial y se incorporan directamente a la poblacién

final de cada generacién, sin pasar por la pol:lacién intermedia.

.2 La polalacién auxiliar de progenitores se selecciona de entre los
n-r restantes miembros de la pol)lacién inicial.

Cominmente el tamadio de la élite r es bastante pequefio (1 6 2

para n =50}, y el tipo de muestreo es o bien directo, o bien por sorteo.

Bajo ciertas condiciones muy generales, la introduccién del elitismo
garantiza la convergencia teérica al optimo global; en la practica, mejora
la velocidad de convergencia de los AG’s cuando la funcién de
evaluacién es unimodal, es clecir, cuando no existen subéptimos; sin
embargo la velocidad de convergencia empeora con funciones
fuertemente multimodales.

Otra propuesta es mantener en forma pa.ralela dos sul)poblaciones,
la primera serd la elitista, mientras que la seguncla contendr4 al resto de
la pol)lacién, en vez de pasarlos direg:tamente a una po]alacién final
comiin. Se aplicarén los operadores a ambas sul)poblaciones, la idea es
hacer generar un grupo de buenos individuos para combinarlos después
con el resto, de manera que compartan las buenas caracteristicas. Se

puede describir en los siguientes puntos:

1. Se selecciona una dlite de r miembros, que formardn la
subpolalacién elitista y una sul)pol)lacién de n-r miembros que

conforman al resto de la po].)lacién inicial.
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2. Se aplican operaclores genéticos a ambas subpoblaciones.

3. Se genera una nueva pob[acién combinando la sul)poljlaciones
de manera que se apliquen otra vez los opera&ores genéticos,
pero en esta ocasién para combinar las buenas caracteristicas de
la dlite con el resto de la poblacién.

4. Se mantiene la polalacién elitista para la siguiente generacion, a
excepcion de que surja un mejor individuo de la operacion
anterior, y que a su vez reemplazaré al elemento menos apto de
la dlite.

Dadas las caracteristicas de este criterio, es conveniente que la
subpo]slacién elitista tenga un tamaiio equivalente a un 10% de la

po]alacién inicial.

4.5.2.1. Reiniciacion periddica.

Se propone, para po]:;laciones pequefias y en las primexas
generaciones del algoritrno, establecer una serie de reiniciaciones
peric’)clicas. En cada generacion se salvan los mejores individuos, se
reinicializan los demds y se vuelve a comenzar. La reiniciacién tiene
efectos beneficiosos sobre las prestaciones del método debido a que
introduce diversidad, requisito especia].mente critico en los AG’s con
poblaciones pequefias. En una poblacion de 50 individuos, seria
pruc[ente reiniciar de 5 a 10 veces para seleccionar a 10 6 5 individuos
respectivamente por reiniciacion; no seria mucho tiempo destinado a
ello, y en cambio serfa mucho el logro obtenido en diversidad y aptitucl

promeclio
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4.5.3 Eleccién de las funciones de evaluacion y de aptitud.

Como ya se indics, para pocler ejecutar un AG es preciso tener definida
una funcién de evaluacién de individuos y una ﬁmcio’n de aptituc] que se
deriva directamente de ella por desplazamiento y escalado. Es necesario
introducir la distincién entre la funcr'o’n de apt:'tud y la de evaluacién por
dos motivos:

+ Para hacer que las evaluaciones tomen valores positivos.

« Para controlar la diversidad de la poblacién.

4.5.3.1 Desplazamiento y escalado de la funcién de evaluacién.

Una vez elegicla la funcisn de evaluacién, se construye la ﬁmcio’n de
aptituc] clesplazéndola y escalindola convenientemente.

El clesplazamiento tiene como finalidad pr'mcipal hacer que la
ﬁmcfén de aptitud devuelva valores positivos. El procedimiento mas
usado para hacer positivas las evaluaciones es el de la ventana de

desplazamiento. Consiste en &esplazar las evaluaciones ast:
Aptitud(v) = F - Eval{y) (vveP)
donde F es una cota superior para las evaluaciones, esto es,

(Vt) Vv € P Aptitud(v{t])<F

No es habitual conocer a priori el rango de valores que va a tomar
la funcion de evaluacién, por lo que es pre[eril)le ir aclapt_anclo

dindmicamente el valor de F clel siguiente modo:

gern Teeie (10 DEBE
SALIR DE LA BIBLIGTECH
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Aptitud(v[t]} = F,... {t] - Eval(v{t}) (V v{t] € P[t})

donde F,_.[t] es la méxima aptitucl de cualquier individuo evaluado

hasta la iteracién inmediatamente anterior, t-1.

Ahora l)ien, si el valor de F_.lt], o en su caso el de F, no esta lo
sulicientemente cerca de la maxima aptitu& de la presente generacién, la
l)ﬁsquecla se frena e incluso se puecle estancar. La causa estd una vez
més en la pérdida de la diversidad de aptitudes. Efectivamente, si F_.lt]
es mucho mayor que cua[quier evaluacién presente, las corresponclientes
apti{:ucles serdn todas muy pareciclas y la l)ﬁsquecla se estancard.
Supc’)ngase, por ejemplo, que F. .t} = 100 pero que en el presente
instante la poblacién s6lo contiene individuos cuyas evaluaciones
proporcionan valores entre 5 y 10. Evidentemente las aptif:ucles variaran
entre 90 y 95. Sin emljargo, si fuera F__[t] =15 las aptitucles estarian
comprendidas entre 5y 10, y el individuo mas apto tendria ahora doble
aptitucl que el menos apto. En resumen, se ha mejoraclo la capacidarl de

discriminacién de aptitucles.

En definitiva, resulta conveniente ir actualizando el valor de F..
cada cierto niimero de generaciones con el fin de evitar una posi.ble
pérclida de la diversidad. El periodo de actualizacién W es un parametro
del método que suele oscilar entre 0 y S, conviniéndose en que W = 0

representa al caso en que F, . nunca se actualiza.

Como ya se comentd, una de las maneras de controlar la diversidad
de las aptitudes es definiendo una ﬁmcr'o’n de apt:'tud neta, distinta de la
funcién de evaluacién. Esto es lo (ue se conoce como escalado de la
funcién de evaluacién. Mediante el escalado se trata de evitar un
fenémeno con causas opuestas al anterior pero de similares efectos: es el
fenémeno ya descrite  de |a convergencia prematura hacia

superinclivicluos. No obstante, la finalidad del escalado es mis general;

Siguiendo a Golcll)erg (Gold]:)erg 1089},
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Desde of estudio pionero de De Jong, el escalado de los valores

de Ia funcidn ol:-jetr'uo se ha convertido en una prdctica
amp’r'amente aceptaa’a. Se hace esto para mantener Jos
niveles apropfac/os de competicion a lo /argo de una
simulacién. Sin escalado, en las fases tempranas hay una
tendencia a que unos pocos supen'na’ivic]uos dominen el
proceso de seleccién. En este caso, los valores de la ﬁmcr'o’n
objetivo deben ser  subescalados para evitar que tales
supeﬁndivia’uos ocupen I pola’acién. Mas tarde, cuando Ia
pol)]acién ha convergic!o casi en su totalidad, la competicién
entre los miembros de la polv/acio’n es ‘menos intensa y Ja
simulacién tiende a evolucionar errdticamente. En este caso
Jos valores de Ia ﬁncfo’n olvjetr't:a deben ser sobreescalados
para acentuar Jas Jif:erenc:'as entre los miembros de la
polylacién con el ﬁn de continuar favoreciendo a los mejores

miembros.

Es comiin incluir el clesplazamiento, directa o indirectamente, en el
propio algoritmo de escalado. En caso de que no se I'laga asf, la fase de
desplazamiento es previa a la de escalado.

4.5.4 Variantes del operador de cruza.

En el aparta&o 3.3 se dio una justi['icacién tedrica de los operaclores
genéticos. Alli se comentaba que la cruza se introduce para
proporcionar un Imecanismo de intercambio estructurado de
informacién atil (Hoques constructores) entre individuos. Por su parte, la
mutacién permite explorar nuevas zonas del espacio de l)ﬁsqueda a las
que posiblemente nunca se ﬂegaria usando sélo la cruza, vy ademds
proporciona un Imecaiismo de segm:idad frente a pérclidas de

informacién valiosa.
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Ahora se van a presentar posibles mejoras a la bﬁsqueda genética
clasica con el fin de hacer mas eficientes los mecanismos de
procesamiento de esquemas, desde cuya perspectiva los operadores
genéticos cldsicos adolecen de varios defectos.

La cruza clésica no .puec]e realizar ciertas combinaciones de l;]oques
constructores. Supéngase por ejemplo que los esquemas 00101 y
***11**** tienen alta aptitud; es evidente que por medio de la cruza

clasica resulta imposible obtener el esquema que los combina

001*11**01.

Existe una asimetria entre la aplicacién de la cruza y la mutacién:
la unidad bésica de mutacién es el gen, la de la cruza es el individuo;
en consecuencia, la probabi]jdad de que un individuo se cruce no
clepencle de su longitud, mientras que la probabﬂiclacl de que contenga

genes mutados es mds alta cuanto mis largo sea.

4.8.4.1 Alternativas al método de cruza clasico.

Se han propuesto muchas alternativas que mejoran, en circunstancias
mas 0 menos generales, las prestaciones de la cruza clasica. Las

alternativas m4s importantes son.:

- Cruza multipunto: Consiste en cruzar los individuos en torno a
dos o mas puntos. Esta cruza mejora la capaciclad de procesamiento
de esquemas, pero a costa de perder velocidad de convergencia.

» Cruza uniforme: Para cada bit del primer descendiente se decide,
con prolaabi.lidacl P, de qué progenitor heredari su valor en esa
posicién. El segundo descendiente recibe el corresponcliente gen del

otro progenitor. Daclo que la Cruza uni{orme intercam})ia mas lnien
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genes que !J/oques construcfores, se usa para combinar atributos
especi{icos, con independencia de la posictdén en que han sido
codificados. En algunos problemas esta capaciclac[ compensa el riesgo

adicional que se introduce al descomponer Hoques constructores.

+ Cruzas anulares: En muchas ocasiones no hay ninguna razén para
considerar que el primer y el dltimo bit de la cadena no son
adyacentes, de manera que resulta mas natural utilizar una
representacién anular, esto es, con forma de anillo. Ocurre entonces

que la cruza clésica introduce un sesgo porque obliga a intercambiar

segmentos a partir de una posicion ﬁja ([a que marcan los extremos).
Para evitarlo se deben cruzar los individuos en un ntmero par de

posiciones. En esto consiste la cruza en anillo.

+ Cruzas con barajaclo: Antes de realizar la cruza se desordenan
aleatoriamente las posiciones de ambos progenitores a la par.
Después se realiza la cruza y finalmente se deshace el Larajado.

+ Cruza esquemitica: La idea es realizar una adecuada combinacién
de ]::loques constructores, para ello se definirdi cada cuantas
generaciones r se aplicaré esta cruza especial. Para un valor de
Maxlter de 50, r=10 seria conveniente. Se creard una mdscara para
cada 'mclivicluo, se trata de verificar el estado de cada bit, si el alelo no
ha cambiado durante r iteraciones entonces al bit de la m4scara cuya

_posicidn es la misma, se le asignard un 1, en caso contrario se e
asignarc:i un 0. Al final de las » generaciones que se clesignen, la
cruza se realizard c[ependiendo del nimero de 1’s que tenga la
méscara, es decir, se tomaran todas las posiciones de la méscara que
tengan un uno, y el valor que tenga el primer progenitor en esas
posiciones pasard directamente al nuevo inclivicluo; enseguicla se
tomarén las posiciones del segundo progenitor, cuyo valor también es
uno, y se pasardn los alelos al nuevo individuo, siempre y cuando esa

posicién no haya sido heredada por el primer progenitor. Para las
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posiciones que obtuvieron un cero en ambos padres, se asignardn los
valores del primer padre al primer nuevo individuo, y los valores del

segunclo padre al segundo descendiente.
Por ejemplo, considérese los siguiente esquemas:

Esquema l: 0 ©0 1 -~~~ 0 1

. . . » 1 1 . - . *

Esquema 2:

El oljjetivo es combinarlos. Se supone que estos esquemas se formaron

clespués der generaciones.

Las méscaras de ambos esquemas son las siguientes:

Esquema 1:
Miscaral: ¢+ 1 1 0 o0 0 o0 0 1 1

Esquema 2:
Méscara?2: ¢ ¢ o6 o 1 1 0 0 0 O

la cruza esquematica hari lo siguiente:

Nuevo individup: ¢ ¢ 1 * 1 * * * 0 1
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4.5.5 Alternativas a la mutacion cldsica.

La mutacién es un operador de importancia tedrica secundaria, lo que
se manifiesta en su lJaja probal)i]iclad de ap].icacién en comparacién con
la cruza. Ello no obsta para que en la prictica sea un operador
imprescindil)le. De hecho, se han realizado pruel:uas y un AG puecle
Hegar a funcionar sin realizar cruzas (P....=0), pero no sin realizar

CI\.lZaB_

mutaciones.

Mutaciones no estacionarias: Es un hecho admitido que la
importancia de la mutacién es menor en las fases tardias de la
bﬁsqueda que en las tempranas. Esto se explica porque es en las
primeras etapas cuando un AG debe realizar una l)ﬁsqueda lo mas
amplia posi]::le mientras que en las dltimas la bl’lsqueda deberia ser més
local. Por eso en ocasiones conviene ir reduciendo la tasa de mutacién
P_. seglin progresa el AG. La manera en que se lleva a cabo la
reduccién (lepencle en gran medida del problema. La més sencilla
consiste en multiplicar la tasa de mutacién por un factor de reduccién

constante cada cierto nimero de generaciones.

Mutaciones no uniformes: Consisten en dar distintas
proba]:)iliclades de mutacién a cada gen (0 a cada bit dentro de un gen),
dependiendo de su signiﬁcaclo.

4.6 Parametrizacion de los AG’s.

Para que un algoritmo genético puecla funcionar se deben dar valores
apropiaclos. a un conjunto de parametros de entre los que destacan el
tamafio de la poblacién (TamPo[J), la longitud de los individuos (L), las

pro]oal:i.lidades de mutacién y cruza (P . v P el maximo niéimero
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de iteraciones (Max/ter , la precision (TOL . e} periodo de actualizacién
P P
e la ventana de desplazamiento otros especiticos de cada método
de | t de d pl ient y ot P ificos de cad stod
como, por ejemplo, los coeficientes de la funcién de penalizacién odela
funcién de asignacién de aptitudes. No existen criterios definitivos para
g p P
dar valores a esos ardmetros, por lo que esta tarea depende en gran
P P q P g
medida del buen criterio del disefiador. En principio, los algoritmos
genéticos  estdn clasificados  como  técnicas  de bﬁsquecla
paramétricamente rol)ustas, es (lec'u:, funcionan {mejor o peor, pero
funcionan) en un amplio rango de valores de sus parametros. Sin
P g p
em})argo, las diferencias de eficiencia en la practica son lo
suficientemente espectaculares como para solicitar una mayor atencién

en dicha eleccién.

Se ha realizado una gran cantidad de pruebas (Davis 1991) sobre

una amplia variedad de prol)lemas de bﬁsqueda y optimizacién con la
intencién de determinar rangos de buen funcionamiento para los
parametros del SGA. Aunque los resultados (mediclos en términos de
prestaciones) son clependientes en mayor © menor medida del pro])lema

en particular, se pueclen extraer las siguientes conclusiones generales:

+ El tamafio de la poljlacién TamPob varia habitualmente entre 50 v
100 inc[ivicluos; valores menores suelen plantear graves prol:'lemas
de convergencia prematura y valores mayores requieren un gran

esfuerzo computaci()na.l sin obtener mejoras aprecial:-les.

Fl tamafio de los individuos L suele venir dado como una
consecuencia de los criterios de representaciéon y codificacién del
problema. Bl inico consegjo que cabe dar es el de no alargar
innecesariamente dicha canticlad, salvo si se tiene la garantia de que
al introducir redundancias se van a obtener prestaciones muy

superiores.
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Las mejores prestaciones se obtienen en genera.l con tasas de cruza
. que varian entre el 20% y el 60% y tasas de mutacién entre el 1%

el 5%, aungue no es raro ver olros valores.
¥ q

+ El miximo ntmero de iteraciones clepende de la precisién
esPeciﬁcada y varia mucho de un problerna a otro; sirvan como
valores orientadores Maxlter <> 50 para prol)lemas de evaluacion
Compleja y Maxlter <> 1000 para problemas de evaluacién sencilla.
En cuanto a la tolerancia de emror se hace notar que esta

fuertemente condicionada por la representacion elegida.

La robustez paramétrica garantiza el buen funcionamiento del AG
clasico con esos valores para una gran variedad de problemas de
optimizacién, pero équé ocurre cuando el prolalema no esti dentro de
esa gran variedad? Lo comiin es que una parametrizacion como la

anterior proporcione mediocres prestaciones.

El caso mas habitual de esta situacién se presenta cuando se usa un
AG con una estructura apreciablemente distinta de la del SGA y con

nuevos operadores genéticos.

4.7 Hibridacion.

La idea general de las técnicas de hibridacién consiste en utilizar el AG
para la bﬁsquecla globa.l y encargar la l)ﬁsqueda local a métodos
especiﬁcos (esto se expresa gréﬁcamente diciendo que el AG se encarga
de buscar los picos de aptitu(l y el otro método de treparlos). En dltimo
término se trata de aprovechar las buenas propieclades de cada método.
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La mejor manera de Hevar a cabo la hibridacién es de forma
modular. La conexién entre médulos se puede hacer secuencialmente o
en paralelo. En la implaﬁtacién secuencial se deja que el AG converja
suficientemente y entonces se ejecuta el método local sobre los mejores
puntos obtenidos. En la implantacién en paralelo varios procesaclores
subordinados realizan la l)ﬁsquecla local y evaltan los individuos
obtenidos y un procesaclor central conectado con todos ellos hace

evolucionar la poblacién proporcionada.

4.8 Algoritmos genéticos paralelos.

Posiblemente la propieclacl mas importante de los AG's sea el
paralelismo implicito. Ello no impi(le realizar una implantacién
expll’citamen’ce paralela aprovechanclo las facilidades que da la propia
estructura del AG. No existe un modelo tipico de irnplantacién en
para.[elo de un AG, entre otras cosas porque l-lay una gran variedad de
estructuras de procesamiento en paralelo. A grandes rasgos, los modos
de implantar un AG en paralelo responclen a tres modelos:

Modelos centralizados: En ellos un proceso central coordina el
funcionamiento de varios procesos subordinados. La implan’cacién es
directa y facil de realizar. El proceso central se encarga de controlar los
operaclores de seleccién y reprocluccién, mientras que los subordinados
{inicamente evaldan aptibudes. Estos modelos presentan los dos
inconvenientes inherentes al centralismo. Es necesario que los tiempos
de evaluacion de los procesos subordinados sean anélogos (sincrontia),
pues en caso contrario se produciré gran cantidad de tiempos muertos.
Por olra parte, el esquema centralizado presenta poca fiabilidad al
depender criticamente del buen funcionamiento del proceso central. El

requerimiento de sincronia se puede suavizar eligiendo los operaclores
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adecuados para que el proceso central pueda trabajar con los individuos

segiin van sicnclo evaluac[os.

Modelos distribuidos: En ellos un conjunto de procesaclores
idénticos realizan las operaciones genéticas y las  evaluaciones
'mclepenclientemente los unos de los otros, pero accediendo a una zona
comiin de memoria Comparti&a. No existe mayor requisito de sincronia
que el de que no se procluzcan accesos simultdneos a la memoria
compartida. A efectos externos, estos modelos funcionan de la misma
manera que los centralizados pero ahora la fiabilidad se ha incrementado
grandemente, pues basta que funcione uno sélo de los procesaclores para
que el AG puecla realizar procesamiento atil.

Modelos en red: En ellos un conjunto de procesadores
independientes ejecutan un AG convencional usando cada uno su
propia zona de memoria, operadores genéticos y evaluaciones. Ademas,
se estableqe una topologia de comunicacién entre los procesadores que
permita el intercambio coordinado de informacién entre pol)laciones
con el fin de apoyar la bﬁsquecla de mejores soluciones. Habitualmente
dicho intercambio se lleva a cabo mediante técnicas de migracién (i.e.,
movimientos de individuos de una subpoblacién a otra) y cruza entre
individuos de distintas polalaciones.

Es muy frecuente hibridar los mecanismos de procesamiento
parale[o de AG’s con otras técnicas heuﬁsticas, con el fin de mejorar no
sélo la velocidad sino también la precision de la bﬁsqueda (ver seccién

4.7).

En cualqujer caso, resulta muy sencillo y natural implantar un AG
en paralelo, por lo que no es dificil pronosticar que estas implantaciones
se imponclrén en cuanto se generahcen los procesadores en paralelo de
l)ajo costo. Ademds, los nuevos procesaclores masivamente paralelos
permitirdn la creacién de nuevos y mads complejos modelos de evolucisn
artificial. '
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4.9 Algoritmos genéticos diploides.

Se ha coinentado repetidamente que el hecho de obligar a que los
genotipos responc!an a la forma de cadenas binarias responde a la
necesidad de obtener la mixima capaciclad de procesamiento de
esquemas. No o]astante, es posi}Jle adadir nuevas caracteristicas al

genotipo sin percler por ello capacidad de procesamiento.

Tal es el caso de los AG's con representacién dup]icacla, o usando
la terminologia ]:uiolégica, diploicles. la idea estd tomada de los
organismos naturales y consiste en hacer que en cada gen haya lugar
para dos alelos, de los cuales sélo uno, Namado clominante, se expresard
a la hora de calcular la aptitucl de cada individuo En la reprocluccién,
cada individuo hereda en cada gen un alelo al azar de cada uno de sus

progenitores.

Como es habitua.l, la introduccién de este mecanismo no responcle
tanto a la consecucién de una mejor emulacién de la naturaleza como a
la obtencién de unas propiedades concretas tendentes a mejorar la
Im’lsqueda genética. La analogia con la naturaleza sélo tiene sentido en
la medida en que ilustre los procedimientos actuales o guie el desarrollo
de otros nuevos. En el presente caso, Golcu)erg (Golcll)erg, 1989)
propone la introduccién del diploiclismo en los AG’s basandose en la

siguiente analogia:

Un ejemp/o muy conocido de fa memoria a /argo p/azo
introducida por los mecanismos de dip/oic[ismo Y dominancia
se encuentra en los desp/azamfentas del equi]f[m'o de
poHacfones de la po/fﬂa moteada en Gran Bretaiia durante la
Revolucr'o'n Industrial. La variedad silvestre (y arfginalmente
fa a’ominante) de este ’epic]dpfero poseia alas blancas con

pequerias motas negras. Anteriormente a /a Revo/ucfén
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Industrial, esa coloracion era un camuﬂa;'e eﬁcaz contra los
pdjaros y otros precladores del habitat natural de la po]f]/a, fos
drboles cubiertos de musgo. A mediados del sr'g/o XIX se
capturaron variedades negras en fos alrededores de ciudades
industriales. Cuidadosos experimentos flevados a cabo por
Kettlewell mostraron que la variedad moteada tenia ventaja
en el entorno primitivo, mientras que la variedad negra tenia
ventaja en el entorno industrial en el cual la contaminacion
habia exterminado el musgo que cubria los troncos de los
drboles. Sucedia que el grado de oscuridad estd controlado por
un inico gen dominante, lo que indicaba que se habia
proc]ucic]o un c]esp/azamiento de la dominancia. Cuando el
equr']fbrio se Jesp/azé hacia la variedad oscura, ésta se
convirtié en dominante y la moteada en recesiva. Nétese que
la variedad oscura no era una nueva invencién; no era un
caso de mutacion forfuita que m:'/agrosamente proporciond Ja
variedad correcta. En ’ugar de eso, la variedad negra habia
sido inventada antes, quizd como respuesta a ]Josques en los
que e musgo habia c[esaparec:'a’o por causas naturales.
Cuando los residuos de la industria originaron I c[esaparicién
del musgo, la variedad oscura se reproc[ujo con mayor
[acfliclad Y evoluciond hasta convertirse en la variedad
dominante. Con esta solucion alternativa en la reserva, la
po/flla moteada pua’o fcici/mente ac’aptarse con rapr'a’ez a las

presfones selecﬁuas Je su entorno caml;iante.

En clefi.nitiva, la dup].icaci(’)n de los alelos introduce un mecanismo
explicito con el que se evita la destruccién prematura de informacién
que pucliera resultar valiosa en el futuro. Eso es especialmente
interesante cuando se trabaja con funciones de aptitucl cambiantes en el

tiempo.
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Fécilmente se observa que el punto critico de los AG’s diploides
radica en la eleccién de un criterio apropiado de dominancia, esto es,
dados dos alelos de cierto gen dcudl de ellos se expresa?.

[La propuesta es la siguiente:

Considérese el cliploiclismo como un nuevo pardmetro. A fin de no
afectar la velocidad de convergencia, $¢ propone aplicar esta propiedacl a
un solo gen de cada cromosoma, de manera (ue se manejen dos
poblaciones en forma para.lela (P y P’), este pardmetro tendrs una
probabilidad media en el intervalo [0.4 - 0.6], y se sugiere sea aplicado
en las primeras etapas del algoritmo. La idea no es la diversidad, sino
buscar un aumento considerable en la aptitud promeclio. Cuando se
aphque dicho operador, en cualquier poblacién PoP puecle haber
cromosomas con alelos dominantes y recesivos. Se aplicaré la ﬁmcién de
aptr'tua’ a cada Ajya cada Alj, el que resulte més apto sera el dominante
y pasard a formar parte de una poljlacién intermedia, cligamos P
Supéngase que se tienen los siguientes cromosomas:

A=101010
A=101000

y que la ][unc:'én de aptitua’ sefiala que A’, es mejor, entonces el alelo
a's=1 sers dominante, y por consecuencia A’ pasard a formar parte de
la pol::lacién intermedia.

Al aplicar este nuevo operaclor se tendrd una mejora considerable a
nivel general, pera puecle retardar la convergencia, y en las @ltimas

generaciones sélo retendria el proceso.

Es importante recalcar que el cliploic!ismo es muy diferente a una
mutacién poljlacional, pues el primero permite mantener el valor
original, si es que resulta mds favoral)le, situacién que de ninguna

manera ccntempla la mutacién.
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Para que surjan individuos muy dotados es precisa que sy
infancia haya discurride sin eperas presiones y lejos de
todo conformisme, que el muchache o muchacha haya
podido cultivar y acrecentar sus intereses por peculiores
y extravagantes que pudieran parecer,

Betrand Russell

..es posible que en un future no muy le jano podames dar
vida a un ser humanc a partir de una simple célula
tomada de prdcticamente de cualquier parte del cuerpo
donante. 5i ello es asi, cualquier célula del organisme
debidamente preservada hasta el momento de en que la
gestacion extracorpérea se lleva a la prdctica con
garantias puede [legar a convertirse en un ser vivo. Por lo
demds, {cometo un gemocidio si me pincho un dedo y
vierta una gota de sangre?

Carl Sagan, 1977

Para analizar a los AG's es necesario verlos mds alla de simples
solucionadores de prol)lemas, por lo tanto se analizan desde
distintos en};oques. El objetivo de este capitu.lo es dar una idea general

de ciertas cualidades y caracteristicas de los AG’s, por lo tanto no se
profunclizaré a detalle el analisis de dichos enfoques.

En el libro “The existential pleasures of engineering (1976)"

Samuel Flomman, discute dos aspectos muy poco analizados acerca de
la ingenieria: la ingenieria es una profesién multifacética, yla ingenieria
es divertida. De la misma £orma, el autor de este documento se ha
permjticlo aplicar este analisis a las matematicas aplicaclas, es decir, las

matemadticas aplicar.'as son multifacéticas y divertidas.

76
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Dado que seria imposi]ale tratar en forma general a las matemalicas
aplicadas, y mds atn si se considera a la computacién como
herramienta, tal como lo hizo Golcu)erg‘ en su ensayoz, se ha decidido
analizar estas caracteristicas enfocadas a los algoritmos genéticos.
Trabajar con AG’s es una experiencia em’iquecedora. A diferencia de
muchos métodos tradicionales de resolucién de problemas, es facil
encontrales aspectos interesantes que los hacen multifacéticos y
divertidos.

Para los ol)jetivos que se pretende aIcanzar, serd muy importante
destacar la relacién entre hacer algo divertido y a.lgo atil. Para los
matematicos ap]_icaclos, el si.mple hecho de crear un modelo y aplicarlo
es motivo de orgu.uo; sin ir lejos, el resolver una ecuacién puecle ser Ity
satisfactorio. En el caso de los AQ's, el diseriador tiene que crear un
modelo y hacer adaptaciones; son tan flexibles que permiten hacer
cambios en su estructura, y con ellos se puecle resolver una gran
diversidad de pro]:alemas3.

Normalmente estamos acostumbrados a realizar actividades que
nos divierten sin pensar en la utilidad que puclieré tener, pero por qué
no pensar mejor en hacer cosas iitiles que sean divertidas; by qué podria
ser til? La respuesta es sencilla, el aprenclizaje, el trabajo, el estudio,
etc., lo importante es ser atil o hacer cosas dtiles y divertirse al mismo
tiempo, pero hay de diversiones a diversiones, y s necesario destacar la
diferencia porque, como se menciond anteriormente, para algunos es
muy divertido y satisfactorio resolver prolalemas matematicos, en
cambio para la mayoria es todo lo contrario.

! David E. Goldberg. Es Doctor en Ingenieria Civil de la Universidad de Michigan en Ann Arbor, EUA.

Actualmente es Profesor del Departamento de Ingenieria de ta Universidad de llinois en Urbana Champasen
es director del Laboraterio de algoritmos genéticos de lllinois.

~ The existencial pleasures of Genetic Algorithms (19935).

* Se han ajustado los AG’s para resolver problemas del tipe de “la mochila™ vy del “agente viajero”, entre

muchos otros.
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Como se plantec’) desde el principio de este capitulo se analizars a
los algoritmos genéticos en sus mﬁ.[tiples facetas y les hallaremos su
aspecto divertido. Existen diversas formas de ver a los algoritmos
genéticos. Desde solucionadores de problemas, hasta acertijos técnicos,
o hasta como una forma para entender mds acerca de la vida misma.
Los AG's son mucho mis que los pro]alemas que ellos nos ayudan a
resolver, mucho més que los individuos involucrados en la solucién ¥y
mucho mis importantes de lo que la mayoria de los algoritmjstas

genéticos reconocen. Se analizardn desde las siguientes perspectivas:
» AG’s como solucionadores de pro!)lemas.

. AG's como una metodologia efectiva de invencién.

+ AQ's como las bases para sistemas de aprendizaje artificial.

- AG’s como una filosofia guia.

. AG'’s como un modelo para todo.

En lo que resta clel capi’tulo examinaremos ca&a uno de dichos

puntos de vista.

5.1 AG’s Como solucionadores de problemas.

Viendo a los AG’s desde lo mas simple, han resultado exitosos. Con
ellos se ha solucionado una gran variedad de problemas, en su mayoria
prol)lemas que han presentac!o una gran dificultad para hallar la
solucién. Enumerar la lista de los distintos pro]:)lemas a los que han

dado solucién seria 'meosible pero, para dar una idea de las rmﬂtiples
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facetas de los AG’s, diremos que hasta han sido utilizados para crear
composiciones musicales complejas+. .

Su intrinseca relacién con las computacloras los han hecho ser cada
vez mAas jEuer‘ces, es mads, a partir de ellos se ha justi.{icado mas el
procesamiento en paralelo.

Para el modelador o disesiador de AG’s, en primer instancia, lo
importante es la utilidad que generan, es decir 4qué tan bien tral)ajan?
éson confiables, exactos y veloces? Poco a poco se han ido encontrado
respuestas a estas interrogantes, a pesar de que todavia sus fundamentos
tericos no son del todo aceptaclos. Posiblemente el querer demostrar el
porgqué funcionan sea la razén por la cual, cada vez mas, investigaclores

y académicos se interesan y quieren aportar.

Dado que los primeros cuatro capitulos de este tra})ajo han tratado
de mostrar el lado mds fuerte de los AG’s, es decir, su faceta como
solucionador de problernas, este dltimo apartado se dedicara a las otras
caracteristicas que hacen de los algoritmos genéticos algo diferente.

5.2 AG’s Como una metodologia efectiva de invencion.

Podriamos considerar a los AG’s como una metodologia efectiva de
invencidn. Golc”)erg en uno de sus libros® delines una conexién entre la
metodologia de invencién que guid a los hermanos Wright al éxito en
los cielos a bordo del Kitty Hawk, v la metodologia que ha guiaclo al
vuelo exitoso del AG.

Recapitulanclo brevemente dicho argumento:

! Ver: “Genetic algorithms and computer-assisted music composition™ de Homen y Goldberg {1994).
* “Making genetics algorithms fly: A lesson from the Wright Brothers™ (1993).
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“Los hermanos Wrigllt i’riunj(aron donde muchos otros
fa”aron porque CIBSCC’mPHSJ-ZYOH el dlﬁcfl pro[)/ema CJZ/ UUGIO,
sustentado par mdquinas, en subprofu/emas casi separaalos;
resolvieron los subprob/emas utihizando estudio empirico, modelado
por facetas ] andlisis dimensional e infegraron las subsoluciones
dentro de la solucion del prol)/ema comp/eto, considerando mucho
los resuftados Yy poco la e]egancia, pruebas u otras linduras
matemdticas”.

Un adecuado disefio de un algoritrno genético se puecle

clescomponer de la siguiente forma:

1. Saber o que se estd procesando: bloques constructores {en inglés

building blocks-BB's).

2. Esperar un adecuaclo suministro inicial de BB’s.

3. Fomentar el crecimiento de BB’s necesarios.

4!. Asegurar que las CleCiSiOI'IES que conciernen a IOS BB,S s€ l'lacen

ien.

5. Resolver un problema de dificultad acotada en lo concerniente a

lOS BB’S.

6. Asegurar que los BB’s puec[an mezclarse (intercambiarse)
apropiadamente.

Coello® hace la siguiente diferenciacién entre esquemas y BB's:

“En los AG’s los esquemas son su!aconjuntos (cadenas de
caracteres) que tienen una o mds caracteristicas en comin y
los BB's son esquemas que son consistentemente enfafr'zac]os
por la  seleccion Y respetados e intercambiados por fos
operadores genéticos”.

*“Iniroduccion a los algoritmos genéticos™ (1993).
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Para més detalles de esta conexién y de cé6mo ha permitido ir mas
alla de las teorias de Holland, se debe consultar a (Gold]aerg 1992a,
1992b, Ipsen 1960 y a Bradshaw 1991).

Es precisamente esta distribucién, la que ha permitido progresar
hasta el punto donde ahora es posil)le demostrar analiticamente las limi-
taciones de los AG’s simples por medio de la construccién de mapas de
contro], y donde los mismos métodos hacen posib]e la creacion de
algoritmos genéticos desordenados (messy) reipirlos7 que resuelven
prolalemas dificiles en poco tiempo.

5.3 AG’s Como las bases para sistemas de aprendizaje artificial.

Al igual que Ho]lancls, muchos sofiaron que las maquinas aprendieran
por si solas; los AG’s se han convertido en la esperanza para lograrlo; ya
hay avances, y se espera lograx:lo en un futuro cercano. Al parecer,
particlarios de la Inteligencia Artificial estdn cambiado el fondo de la
investigacién, y todo se clel)e a los Luenos resultaclos que han dado los

AG's.

La implantacic’m més comiin de sistemas de aprendizaje artificial
basados en algoritmos gendticos se hace a través de sistemas
clasificadores. Un sistema dlasificador es un sistema de aprenclizaje
inductivo de reglas de decisién sobre espacios basados en atributos con
el que se trata de proclucir respuestas adecuadas a un conjunto de
estimulos, a través de un proceso de clasificacién de conceptos que van

siendo aclquiriclos empiricamente.

” Para mas informacion consultar: “SEARCH. polynomial complexity, and the fast messy genetic algorithm™
de Kargupta (1993).
¥ Holland plasmo estas ideas en "An Outline for a Logical Theory of Adaptive Systems™ (1962).
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Para ilustrar el concepto de sistemas clasificadores se ha utilizado
una metsfora biolégiea que muestra su funcionamiento elemental,
dicha metéfora es conocida como “Sistema Clasificador Kermit”.
Kermit es una rana que vive en un entorno perfectamente delimitado
{un charco) en el que recibe ciertos estimulos y efectia ciertas
respuestas. Los estimulos son recibidos fundamentalmente a través de
sus 0jos, los cuales son tan simples que sélo le permiten percil)ir cingo
atributos de los objetos del entorno, estos son: si el o]ojeto es mévil o
inmévil, si vuela o est4 en el suelo, si es grande o pequeiio, si estd cerca
o 1ejos y si tiene colores fuertes o dshiles. El conjunto de respuestas que
Kermit puede efectuar es también bastante limitaclo, es clecir, puecle
huir, puede ocultarse o puecle intentar comerse el objeto en cuestién. De
lo que se trata es de proporcionar a Kermit un conjunto minimo de

reglas de decisién que le permitan sobrevivir con éxito en su entorno.
Esas reglas a seguir pueden ser como las siguientes:
Si el ol)jeto es grancle y se mueve, huir.
Siel objeto es pequeio, se mueve, estd en el aire y cerca, comérselo.

Evidentemente el conjunto de reglas debe ser lo mas reducido
posxl:)le porque una rap1cla respuesta puecle salvarle la vida, ademas ese
conjunto de reglas ha de ser lo suficiente general Como para considerar
todas las situaciones importantes que plantee la vida en un cl'larco, ya la
vez no debe ser aml)iguo. Nétese que Kermit no tiene por qué saber lo
que es un mosquito o Cualquier otro animal, simplemente tiene que
tener muy claro el concepto de peligrosidad, saber que es comestible y
saber clasificar los estimulos que le uegan en funcién de esos conceptos.
Las ranas reales han adquirido ese conjunto de reglas con el cual hacer
la clasificacién a través de un largo proceso de evolucién natural. Parece
pues, bhastante razonable utilizar la evolucién artificial para emular el

proceso de aprendizaje.
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Con esta ilustracién de sistemas clasificadores se pretende dar una
idea general de como los AG's pueden ofrecer bases para el aprendizaie
artificial.

5.4 AG’s como una filosofia guia.

Después de involucrarse con los AG's durante un cierto tiempo, uno
empieza a relacionarlos con todo. El siguiente paso es que surja un

creciente interés por la literatura filossfica de la evolucién.

En el libro “Flow: the psychology of optimal experience” de
Csilzszentrnihalyi (1990}, se argumenta un conjunto de criterios y un

candidato para un nuevo sistema de creencia:

“Parece claro que una wmayoria creciente no estd siendo
ayudada por m}rgiones Yy sistemas de creencia tradicionales.
Muchos son incapaces de separar la verdad por las distorsiones Y
degradaciones que el trempo ha agregaa’o, Yy ya que elos no
aceptan el error, rechazan la verdad también. Otros estdn tan
Jesesperados por algtin orden que se adhieren rr'gialamente a
cua/quier creencia que se encuentra a la mano ~con todo Y sus
aspectos negativos- y se conuvierten en cristianos o musulmanes o

. . Ll
comunistas ﬁxna’amental:stas .
Los criterios para un nuevo sistema de creencia estin cambiando:

“Si una nueva fe va a capturar nuestra imaginacion, debe ser
una que dé cuenta racional de las cosas que conocemaos, Jas cosas
que sentimos, las cosas que deseamos Y aque]/as que tememos.

Debe ser un sistema de creencias que encaucen nuestra energia
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psiquica hacia metas sigm}l;'catiuas, un sistema que proporcione

. - -
reg’as para una manera de vida que puea’a proporcionar ol ﬂu;o .

Esto suena bastante dificil de alcanzar. Csileszentmﬂ'lalyi dice que

una alternativa es darnos vuelta hacia la evolucién:

“Una manera de realizar esto es a través del concepto de
evolucion. Todo o que nos importa mds a nosotros. Preguntas
como: ¢de dénde venimos?, chacia donde vamos?, équé poc]eres
moldean nuestras vidas?, équé es bueno Y ma}a?, ¢cémo nos
relacionamos entre nosotros y con el resto del universo?, Scudles
son las consecuencias de nuestras acciones? puea/en discutirse de
manera sistemdtica en términos de lo que ahora conocemos acerca

de la evolucion y abin mds en términos de lo que vamos a conocer

de ella en o ﬁ;turo

Es de llamar la atencién este argumento de reemplazar la r:eligic’m
con una fe evolucionista. Esta fe basada en mecanismos puede traer
consecuencias graves, al ponderar aspectos individualistas, de manera
que exista una lucha por ser el mejor a&aptado; sin em.lnargo muchos
principios éticos y morales ensefiados por las religiones del mundo
terminan teniendo sus bases en principios evolucionistas, y su propdsito
es promover la cohesién social y la supervivencia de grupo, por otro lado
las religiones fomentan el cumplimien'to de preceptos morales a través
de promesas no verificables de vida en el mas all y castigos por malas

acclones.

Es importante destacar el pensamiento evolucionista vy en este
sentido los algorit'mistas genédticos se encuentran en una posicién
especia] debido a su experiencia concreta con la simulacién de estos
sisternas. Tal vez la idea de una fe evolucionista es extrema, no obstante
se espera que el pensamiento evolucionista se pro{"l.mclice a fin de
acercarse a una mejor comprension de la esencia de nuestra naturaleza

es[)iritual.
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Aunque los aspectos filoséficos de la evolucion parecen ser un tema
muy alejaclo de los propositos, fue necesario destacarlos como parte de
las cualidades de los AG's que los hace precisamente innovativos y

diferentes a cualquier otro algoritmo matematico.

5.5 AG’s como un modelo para todo.

Hasta ahora se han presenta(lo sélo algunas de las mfl.ltiples facetas de
los algoritmos genéticos. Por mencionar, de manera muy general, un
par mads de caracteristicas interesantes, se tratard de relacionarlos con
factores de creatividad y de innovacién humana, y se harén analogfas
con otros sistemas.

+ Modelo de innovacién y creatividad.

Varios autores han comparado el pocler de los AG’s con el poder de la
creatividad e innovacién humana. {Qué es lo que hace que una persona
sea innovativa y creativa? Lo que se hace, frecuentemente, es formar
conjuntos de caracteristicas de contextos diferentes, las unimos, les
damos forma y obtenemos un resultado.

Resulta un tanto diffcil aceptar que un método matemitico tenga,
de manera inherente, caracteristicas que mas bien estén ligaclas a las
artes. Cuando hablamos de creatividad, inmediatamente la asociamos a
la miisica, a la pintura o a la litera’cura; sin duda es necesario ser
creativo para aportar elementos a estas artes, pero esta creatividad
normalmente se lleva a cabo mediante interrelaciones con otros aspectos
de la vida. Por ejemplo, una obra pictorica plasma una serie de O]Jjel:os

que tiene un signi{:icaclo en conjunto, o una obra musical nos puecle
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hacer viajar a un ambiente distinto, y esto se logra al conjuntar
caracteristicas, que nunca nadie habia hecho y he ahi el caracter

nnovativo.

Esta yuxtaposicién de creatividad humana es similar a la seleccién
y recombinacién de los algoritmos genéticos; especi{icamente se refiere
a la interrelacién y conjuncién de ]Jloques constructores (BB's). No se
profundizaré mas en esta caracteristica, sin embargo, llama la atencién

la analogia de los Pprocesos fundamentales de estas dos situaciones.

& Analog'ia con otros sistemas.

Basta conocer poco tiempo a los AG's para encontrarles aspectos
interesantes. Esa analogia con lo procesos naturales de la evolucion
incita a buscar razones o simplement:e encontrarle nuevos atributos. Si
pensamos que s_ilnularnos poblaciones, poclrfarnos establecer una
enorme serie de analogias: sistemas sociales, sistemas poh’tieos,

religiones, organizaciones, efc.

No basta leer este tral)ajo para darse una idea clara, no tan sélo del
potencial cle los AG'S, sino de las cualidades que los hacen tan
atractivos. Es necesario programarlos, disedarlos y correrlos muchas
veces para hacer placentero nuestro traljajo con ellos o simplemente para

establecer relaciones con los sisternas antes mencionados.




Hay miles de millones de galaxias en los cielos,
probablemente la mitad de ellas tengan planetas a
distancias adecuadas bioldgicamente del 3ol
local.. debe haber otros habitantes en el
universo, Por supuesto, los detalles de la evolucidn
no serion los mismos. Incluse si la tierra se
inicicse otra vez y solamente las fuerzas
operasen al azar no se produciria nada parecido a
un ser humano, porque los seres humanos son el
preducto final de una senda evolucionista
exquisitamente complicada, llena de falsos
comienzos, de callejones casi sin salida y de
accidentes estadisticos.. debe haber, creo,
muchos lugares en la Galaxia donde haya seres
mucho mds avanzados que nosotros en ciencio y
tecnologia, en politica, ética, poesia y misica.

Carl| Sagan, 1973

Al Hegar a la finalizacién de este traljajo, ademis de los nuevos
conocimientos y las satisfacciones que se obtuvieron, se concluye con las
siguientes reflexiones:

Fue evidente que el uso de los algoritmos genéticos tiene ciertas
limitaciones, aunque dichas limitaciones no son mayores que las
plan’ceaclas por otros métodos. Es mis, al mitigar sus efectos se

obtuvieron mejoras en su desernpeﬁo.

Existen muchos métodos de optimnizacién que han sido
desarrollados en matematicas e investigacién de operaciones, pero en el
caso particular de los AG’s, el rol que juegan como herramienta de

optimizacion es el de ser métodos de bﬁsqueda glolaal, flexibles y répidos.
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El analisis pormenorizaclo de los métodos y procecli.mientos de los
AG’s ha permitido concluir que, si existe un buen método de
optimizacién especializado para un problema especiﬁco, el AG puede no
ser la mejor herramienta de optimizacién para la aplicacién. Sin
embargo, la utilizacién de algoritmos hibridos, que combinan otros
métodos con los AG’s, puecle ser la mejor opcidn.

La mayoria de la gente que se acerca a los algoritmos genéticos lo
hace para resolver prolalemas, pero para algunos el encuentro deja
mucho més. Aunque se ha considerado cémo los AG’s han resuelto
problemas, cémo lo hacen y cémo se han vuelto cada vez mis
competentes, posi.lnlemente lo maés importante e interesante esté alin
maés adelante, al entender mejor lo que los algoritmos genéticos estan
tratando de decimos acerca de la evolucién, la innovacién, y la
creatividad. Mas ain, entender la evolucion de una manera detallada
proporciona intuicién en muchos caminos de la vicla, haciendo, por lo
tanto, el estudio de estas simulaciones de procesos evolutivos un hecho de

mayor importancia.
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o ADN, Acido Desoxiribonucleico. Una macro-
motécula doblemente trenzada que tiene una
estructura helicoidal. Las 4 bases de nucledtido
Adenina (A), Timina (T), Citosina (C) y Guanina (G)
son ¢l alffabeto de la informacidn genélica. Las
secuencias de estas bases en la molécula de ADN
determina el plan constructor de cualquier organismo.

« Afelo: Cada gen es capaz de ocupar slo una
fegion en particular de un cromosoma (st “lugar’). En
cada delerminado lugar pueden existr, en la
poblacion, formas alternativas del gen. A estas
allemnativas se les lfama alelos. Por ejemplo, si se usa
representacidn binaria, este valor puede ser04 1.

« Aptitug: Se refiere a la capacidad de adaptacion.
Frecuentemente se mide como &l éxito reproductivo
relativo. Los individuos aptos son los que se adaptan
a su ambiente y cuyos descendientes se adaptaran
también a los ambientes futuros. Un valor asignado a
un individuo, que refleja qué tan buenc es éste para
resolver una cierta tarea. Una “funcion de aptitud® se
Usa para mapear un Cromosoma a un valor de aptitud.

« Bloque Constructor: Un grupo pequefo vy
compacio de genes que han co-evolucionade de tal
manera que su introduccion en cualquier cromosoma
liene una alta probabilidad de incrementar 13 aptitud
de dicho cromosoma.

¢ Cromosoma Cada una de las cadenas de ADN
que se encuentra en las célutas. Los cromosomas
contienen genes que se encuentran codificados como
una sub-seccion de la cadena de ADN. Los
cromosomas usualmente estan presentes en todas
las ¢élulas de un organismo, aunque sblo una minoria
de ellos estaran activos en una célula cualquiera. En
AG's son estructuras de dales que conliene una
‘cadena’ de parametros de disefio o genes. Esta
cadena puede almacenarse, por ejemplo, como una
cadena de bits o un arreglo de enteros.

e Cruza (Reproduccion Sexual): Un proceso
complicado que normaimente se efectua de ia manera
siguiente: los cromosomas, mientras se encuentran
produciendo gametos, intercambian porciones de

malerial genético. Consecuentemente, durante la
reproduccién  sexual los gametos masculinos y
femeninos {i.e., el esperma y el ovario} se fusionan
para producir una nueva celula diploide ¢on un par de
cromosomas. En AG's es un operados de
reproduccién que forma un nueve cromosoma
combinando partes de cada uno de sus cromosomas
padres.

« Darwinismo; Teoria de la evolucion, propuesta por
Charles Darwin, y gue dice que la evolucion se
efectla a Iravés de variaciones alealorias de
caracteristicas hereditarias, en conjuncién con un
proceso de seleccitn natural (supervivencia del mas
apto).

« Decepcion (Deception). La condicién donde la
combinacién de buenos bloques constructores nos
lleva a una reductién en la aplited, en vez de un
incremento.  Este  fendmence fue  propuesto
originalmente por Goldberg para explicar el porqué et
algoritmo genético no funciona satisfactoriamente en
algunas tareas.

« Descendiente; Un individuo generado por cualquier
proceso de reproduccidn.

« Diploide; Se refiere a una célula que contiene 2
copias de cada cromosoma. Las copias son
homdlogas {i.e., conlienen los mismos genes en la
misma secuencial.

+ Epistasis: Un efecto de “enmascarar" enire los
ganes. Se dice que un gen es epistatico cuando su
presencia suprime el efeclo de un gen que se
encuentsa en ofra posicion. Los genes epistaticos son
llamados algunas veces genes de inhibicion, por el
efecto que producen sobre otros genes.,

« Especiec No hay una definicion aceptada
universalmente de “especie’, pero podemos definira
camo una coleccidn de crialuras vivientes que lienen
caracieristicas similares, y que se pueden reproducir
entre ellas para producir descendientes que seran
similares a sus progendores. Los miembres de una
especie ocupan el mismo niche ecologico.
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» Elitismo: £s un mecanismo que s& usa en algunos
algoritmos  evolutivos para asegurar que los
cromosomas de los miembros mas aptos de la
poblacin se pasen a la siguienie generacion sin ser
alterados por ningin operador genético.

» Esquema: Un palrdn de valores de genes en un
cromosoma que puede incluir estados 'no imporia’
(don't cares). Por tanto, en un cromosoma binario,
cada esquema puede especificarse mediante una
cadena de la misma longitud def cromosoma, en la
que cada caracter es un elemento del conjunto {0, 1.
“). Un cromosoma en particular se dice que ‘contiene’
un esquema detemminado si corresponde al esquema
en cuestion. Por ejemplo, el cromosoma 01101
corresponde al esquema *1°0“. El orden de un
esquema es ef nimero de posiciones que No sean ‘no
importa’, mientras que la longitud de definicién es la
distancia entre las 2 posiciones mas alejadas de 'no
importa's. Por lo tanto, *1+*0" tiene un orden 2 y una
longitud de definicién de 3.

« Explotacién: Cuando se atraviesa un espacio de
bisqueda, la explotacién es el proceso de usr la
informacién obtenida de los puntos visitados
previamente en el espacio de bisqueda para
deferminar qué lugares resulta mas conveniente
visitar a continuacion. Las técnicas de explotacion son
buenas para encontrar maximos locales.

» Exploracién; El proceso de visitar completamenie
nuevas regiones de un espacio de bisqueda, para ver
si puede encontrarse algo prometedor. A diferencia de
la explotacion, fa exploracién involucra grandes saltos
hacia lo desconocido. Los problemas que tienen
méaximos locales pueden resolverse algunas veces
solo usando este tipo de bisqueda aleatoria.

« Fenotipo: Los rasgos especificos de un individuo.

» Generaclén: Una iteracion de fa medida de aptitud
y la creacidn de una nueva poblacion por medio de
operadores de reproduccidn.

« Genoma : La coleccidon completa de genes {y por
tanio CIOMOSOMAS) que pases un organismo.

» Genotipo; La composicion genética de un
organismo {la informacién contenida en el genoma).

« Gene: Una subseccion de un cromosoma que
{usualmente) codifica el valar de un solo parametro.

« Individue: Un solo miembro de 1a poblacion. Cada
individuo contiene un cromosoma que representa una

solucion posible 2 la tarea en cuestion (i.e., es un solo
punio en el espacio de bisqueda). Usualmente se
almacena también otro tipo de informacion en cada
individuo (su aptitud].

« Inversién: Un operador de reordenamiento que
trabaja mediante la seleccién de puntos de core en
un cromosoma, invirtiendo el orden de todos los
genes comprendidos entre ellos.

» Lamarckismo: Teoria de la evolucidn que precedié
a la de Darwin. Lamarck creia que fa evolucidn se
habla llevado a cabo a través de la herencia de
cierlas caracleristicas adquiridas. Eslo es, las
habilidades o caracteristicas fisicas que un individuo
adquiere durante su vida pueden pasarse a sus
descendientes. Aungue la herencia Lamarckiana no
se {leva a cabo en la Naturaleza, esta idea ha sido
aplicada exitosamente en algunas éreas de la
computacion evolutiva.

« Mutacién: Un operador de reproduccion que forma
un nuevo cromosoma a fravés de alteraciones
{usualmente pequefias) de los valores de los genes
de un solo cromosoma padre. La mulacién natural se
produce normalmente por errores de copiado del
ADN.

« Operador de Reproduccién: Un mecanismo que
influencia la forma en que se pasa la informacion
genética de padres a hijos durante la reproduccion.
Los operadores de reproduccion caen en 3 amplias
categorias: cruza, mutacidn y reordenamiento,

« Operador Genético: Un operador de busqueda que
actia sobre una estructura de codificacién que es
andloga al genotipo de un organismo (e.g. un
cromosoma).

« Poblacién; Un grupo de individuos que pueden
interactuar juntos, por ejemplo, para reproducirse.

= Progenitor {Padre}. Un individuo que toma parte en
1a reproduccion para generar uno o mas individuos a
los que se les conoce como descendientes o hijos.

» Reproduccion: |a creacidn de un nuevo individuo a
partir de 2 progenilores (reproduccidn sexual). La
reproduccion asexual es la creacion de un nuevo
individuo a partir de un solo padre.

+ Seleccidon; Proceso mediante el cual algunos
individuos en una poblacién son seleccionados para
reproducirse, tipicamente en base a su aplitud (los de
mayor aptitud son seleccionados.
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