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Introduccion

La Ciencia de la Computacién avanza dia a dia, implementando nuevos sistemas y
elementos electrdnicos que hacen ain mds potente y eficaz a una computadora, mas

versétil a un programa y més accesible a un lenguaje.

Las computadoras han pasado por distintas etapas, desde las maquinas convencionales,
que contaban con un minimo de memona, que sdlo ofrecian exactitud y rapidez en la
gjecucion de un proceso hasta los sofisticados sistemas de multimedios -accesibles a casi

todos los usuarios de una computadora- y robots especializados.

Los equipos computarizados, actualmente se pueden ver casi en todas pares. En las
ascuelas para apoyo didactico, en los hospitales para el diagndstico médico, en oficinas
gubemamentales para agilizar y controlar trémites, en los centros de investigacion
explorando el espacio siderat o el fonde marino, dentro de los hogares para ayudar en la
administracién del gasto familiar 0 en juegos de video; son algunas de sus mtiples

aplicaciones.

Para lograr todo esto, se han tenido que desamollar nuevos equipos, méas versatiles,

capaces de adaptarse a las necesidades de las personas.
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Esto ha tenido como consecuencia avances en el disefio fisico, construyendo
computadoras grandes, medianas y pequefas y obviamente, en el disefio de técnicas de

programacién,

En el campo del disefio de software, se han desarollado sofisticados algoritmos,
pincipalmente dentro de la disciplina de la Inteligencia Arificial, la cual, en términos

generales, se encarga de simular actos que el hombre denomina inteligentes.

Una de sus areas, con gran aplicacion practica, son los Sistemas Experios, que tienen fa
funcién de convertirse, como su nombre lo indica, en un experto dentro de una disciplina

determinada.

Caminmente, estos sistemas, son utiizados para efectuar tareas altamente complejas,
las cuales en el pasado solo podian ser realizadas por un reducido grupo de expertos

humanos.

Los Sistemas Expertos se han desarrollado en una ampiia variedad de aplicaciones, tales
como el diagndstico médico, la planeacion, e! disefio, la instruccién, etcétera. El modo de
simular el comporiamiento humano por estos sistemas es uliizando conocimientos

especificos de un érea determinada e inferencias.
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En estos dias esta tomando auge una nueva técnica: la Comnputacién Evolutiva.

La teoria de la seleccion natural o de la supervivencia del mas apto, propuesta por Carlos
Darwin en 1859, gobiema Ia adaptacién evolutiva del mundo biolbgico.
La relacién que tienen |a herencia, la reproduccién sexual, los cromosomas y los genes con
la aptitud para sobrevivir; fue puesta de manifiesto posteriormente a través de multiples

{rabajos realizados por notables investigadores de todas partes del mundo.

El reconocimiento de que el proceso evolutivo natural es un método de busqueda y

optimizacién robusto ha llevado al concepto de fa Computacién Evolutiva.

La Computacién Evolutiva puede definirse como una serie de técnicas que basadas en
los mecanismos de seleccidn que utiiza la naturaleza, buscan que los algoritmos

computacionales se adapten mas faciimente a los cambios que se producen en su entomo.

Entre estas técnicas se encuentran: los Algoritmos Genéticos, los Sisternas Evolulivos y

ta Programacién Genética.

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos de busqueda basados en principios de
seleccion natural y genética poblacional. Son los algoritmos mas populares dentro del

campo de la Computacion Evolutiva,
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Los Sistemas Evolutivos son sistemas capaces de adquinir conocimiente de un area de

. apficacién determinada,

Finalmente, la Programacién Genética, es una forma de lograr que las computadoras se
programen para la resolucion de problemas especificando "qué es lo que se tiens que

hacer" y no “como se hace".

El presente trabajo, pretende ser un material de apoyo para todos los interesados en las
nuevas técnicas de programacién asi como un aliciente para los que decidan dedicarse a la

investigacin en la infinidad de posibilidades del universo de la Computacién.
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1.1 Antecedentes

Entre las técnicas de busqueda y optimizacién que mas se estan utilizando y estudiando
actualmente se encuentra la de los Algoritmos Genéticos (AG) debido a fos resultados que
se han logrado con ellos resolviendo problemas de gran complejidad computacional en

tiempos relativamente cortos.

Son los algoritmos mas populares del campo de la Computacion Evolutiva, un area de

investigacion que ha recibido una atencidn creciente en los dltimos aros.

Esta técnica, se basa en los mecanismos de seleccién que utiiza la naturaleza, de
acuerdo a los cuales los individuos mas aptos de una poblacién son los que sobreviven al

adaptarse mas faciimente a los cambios que se producen en su entorno.

Hoy, en dia, se sabe que estos cambios se efectiian en los genes de un individuo (unidad
basica de codificacion de cada uno de los atributos de un ser vivo), y que sus atributos mas
deseables (i. e, los que le permiten adaptarse mejor a su entomo) se transmiten a sus

descendientes cuando éste se reproduce sexualmente.




Capitulo |

Un investigador de la Universidad de Michigan llamado John Holland estaba consciente
de la importancia de la seleccién natural, y a fines de los '60 desarrolls una teoria que

permitié incorporaria en un programa de computadora.

Su objetivo era lograr que las compuladoras aprendieran por si mismas. A Ia técnica que
cred Halland, se le llamé originalmente "planes reproductivos”, pera se hizo popular bajo el

nombre de “algoritmo genético".

Los algoritmos estudiados en el campo de la Computacién Evolutiva, trabajan sobre una
poblacién de individuos que representan soluciones potenciales al problema que se desea

resolver,

Aplican operadores de cambio sobre la poblacién o incorparan el uso de ia seleccidn para
determinar cusles individuos deben mantenerse en fuluras generaciones y cuales se

eliminan de la poblacién.

Los individuos se adaptan al medio ambiente especifico determinado por el problema, en

una clara analogia con el proceso natural de evolucién.
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1.2 Definicidn

Una definicion bastante completa de un Algoritmo Genético es (a propuesta por John

Koza':

Es un algoritmo matematico altamente paralelo que
transforma un conjunto de objetos matematicos
individuales con respecto al tiempo usando
operaciones modeladas de acuerdo al principio
Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mas
apto, y tras haberse presentado de forma natural una
serie de operaciones genéticas de entre las que
destaca la recombinacién sexual. Cada uno de estos
objetos m.ateméticos suele ser una cadena de
caracteres (letras o nimeros) de longitud fija que se
ajusta al modelo de las cadenaé de cromosomas, y se
les asocia con una cierta funcién matematica que

refleja su aptitud.

1 Koza, J.R. “Genetic Programming -On the Programming of Computers by Means of Natural Selection-", The
MIT Press, 1892,
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Los Algoritmos Genéticos emplean estructuras de cadenas que representan posibles
soluciones para el espacio de busqueda definido. Cada posicion en a cadena contiene un
caracter (usualmente con valores 0 o 1), que se comporta como un gene, ocupande una
posicion fija dentro de un cromosoma. El algoritmo procede partiendo de una generacion
inicial hacia una final en un proceso duranie el cual las cadenas sufren una serie de mejoras,

remplazando subcadenas para formar mejores cadenas.

Un mecanismo de seleccion de tipo Darwiniano que trabaja a través de mecanismos
alealorios, elige las cadenas que deben pasar a formar parte de la nueva generacion,
Simulidneamente, un conjunto de operadores genéticos (seleccidn, cruce, mutacion)
proporcionan los mecanismos que transforman dichas cadenas para ser colocados dentro
de la siguiente generacién,

El operador de seleccidn se refiere a la seleccion de los individuos con los que se va a
trabajar. E| cruce, se refiere a la copia aleatoria donde se crea un nuevo par de individuos, Y

la mutacién, es el operador que puede cambiar la estructura de las nuevas cadenas.

Asi, aplicando un conjunto de procesos de seleccion, cruce y mutacion, se explora la
regién de busqueda, dando paso a la aparicién de nuevas cadenas. Debido a que las
evaluaciones son hechas a partir de la aptitud de las cadenas, la bisqueda tiende a la

supervivencia de las cadenas més aptas.
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1.3 Arquitectura Computacional

Desde el punto de vista de computacién, un AG consta basicamente de dos partes: el

- sistemna de datos y el sistema de control, El primero se subdivide en tres componentes:

1. Poblacién, parte de fos datos que almacena los conjuntos de cadenas.
2. Cubeta de Apareamiento, donde se reproducen las cadenas generadas.
3. Nuevas individuos, donde almacenan los nuevos individuos antes de ser integrados a la

poblacién.

El uso de estos individuos se maneja a través del sistema de control,

Sistema de Control Sistema de Datos
Seleccion
Cruce
Mutacion . » .
Reemplazo Seleccion
Evaluacion
ient
Nuevos Individuos Cruce
Mutacién

FIGURA I.1: Arquitectura computacional de un AG.
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Los operadores del sistema de control se pueden clasificar en dos categorias:
» GENERADORES, donde se incluyen los mecanismos de Seleccién, Cruce y Mutacién.
+ EVALUADORES, entre los que se encuentran los Evaluadores de Aptitud y mecanismos

de Reemplazo.

Los primeros se encargan de crear nuevas soluciones, mientras que los segundos tienen

por tarea el evaluar y descarar soluciones.

El operador de seleccion es el responsable de seleccionar los individuos con los que se
debe trabajar, Basicamente realiza selecciones aleatorias, equipadas con una funcién de
probabilidad basada en la aplitud de los individuos, de modo que aquellos con mayor aptitud
tengan mayor oporunidad de ser seleccionados.

Una vez seleccionados, los copia a la cubeta de apareamiento en donde las cadenas se
cruzan en una posicion aleatoria para crear un nuevo par de individuos. Asimismo, ef
operador de mutacién puede cambiar la estructura de las nuevas cadenas al mutar uno o
mas caracteres dentro de la misma,

Cada posible solucidn es asociada a una aptitud dependiendo de la funcién objetivo
definida para €} problema.

Finalmente, los mecanismos de Reemplazo deciden como se integrardn los nuevos
individuos a la poblacién; por ejemplo, si se reemplazaran todos los individuos o solamente

los menos aptos. Este ciclo es repetido hasta alcanzar el criterio de terminacién definido,
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l.4_Planteamientos para el uso de un algoritmo
genético

Una de las aplicaciones méas comuin de los algoritmos genéticos ha sido la solucién de

problemas de optimizacién, donde se ha mostrado su eficiencia y confiabilidad.

Sin embargo, no todos los problemas pudieran ser apropiados para esta técnica, y se
recomienda en general, tormar en cuenta las siguientes caracteristicas del mismo antes de

intentar usarlo:

» Su espacio de bisqueda (i. e. sus posibles soluciones) debe estar delimitado dentro de
un cierto rango.

* Debe existir la posibilidad de definir una funcién de aptitud que nos indique qué tan buena
0 mala es una cierta respuesta.

s Las soluciones deben codificarse de una forma que resulte relativamente facil la

implementacién de las mismas.

Todos estos punios deben tomarse en consideracion, sin embargo, es conveniente poner

especial atencioén en el primero.
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Lo mas recomendable es aplicar esta técnica a problemas con espacios de busqueda
discretos -aunque éstos sean muy grandes-. No obstante, también se puede intentar usar
esta técnica con espacios de bisqueda continuos, pero debe existir preferentemente, un

rango de soluciones relativamente pequeno.

La funcién de aptitud, no es mas que la funcion objetivo del problema que se quiere
optimizar.
El algoritmo genético unicamente maximiza, pero, cuando se requiera la minimizacion de un
problema, esta se puede realizar facimente aplicando el reciproco de fa funcidn
maximizante (debe cuidarse, por supuesto, que el reciproco de la funcién no genere una

divisién por cero).

Una caracteristica que debe tener esta funcion es que tiene que ser capaz de "castigar’ a
las malas soluciones, y de “premiar” a las buenas, de manera que sean estas Gltimas las
que se propaguen con mayer rapidez.

Una manera comin de codificar las soluciones es a través de cadenas binarias, aunque se

utilizan también ndmeros realas y letras.

El primero de estos esquemas, es muy popular debido a que es originaimente el

propuesto por Holland? y ademas, su implementacién es relativamente facil.
po

? Mottand, J. H. Creador de la técnica de los Aigoritmas Gendticos {1975).
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1.5 Funcionamiento

Para Hustrar el funcionamiento de un Algoritmo Genético simple, se usara el siguiente

diagrama de flujo:

FIGURA 1.2: Diagrama de flujo de un AG convencional. El indice i se refiere a un individuo en una
poblacion de tamafio M. La variable GEN es el nimero de generacion actual,

Los parametros primarios para el control de un AG son el tamafio de la poblacion (M) y el
ndmero maximo de generaciones a procesar. Los parametros secundarios, tales comao: Pr,

Pc y Pm son frecuencias de control de reproduccién, cruce y mutacion respectivamente.
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Como primer paso, se genera aleatoriamente la poblacién inidal. que deberd estar
- constituida por un conjunio de cromosomas, o cadenas de caracteres® que representan
las soluciones posibles del problema.
A cada uno de los cromosomas de esta poblacion se le debe aplicar la funcién de aptitud a
fin de saber qué tan buena es la solucién que se esta codificando.
Una vez que se conoce |a aptitud de cada cromosoma, se procede a la seleccion de los
que se cruzardn en la siguiente generacion (cbviamente, se escogera a los "mejores”).

Existen dos métodos de seleccitn que son los mas comunes:

+ La Ruleta. Este método es muy sencillo, consiste en crear una ruleta en la que cada
cromosoma tiene asignada una fraccién proporcional a su aptitud. Sin referirse a una
funcion de aptitud en particular {volviendo al ejemplo), se supone que sa tiene una
poblacién de 5 cromosomas cuyas aptitudes se muestran en los valores de la siguiente

tabla:

1 En la précica suelen usarse cadenas binarias para representar a 108 crormosomas, por lo que éstas suelen
implementarse coma cadenas de bits {usando e! tipo booleanc de Pascal o el medificador unsigned de C), pero
también pueds recurrirse (y se hace) al uso de letras y/o nimeros naturales.

10
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CROMOSOMA CADENA APTITUD % DEL TOTAL
No.
1 11010110 254 245
2 10100111 47 4.5
3 00110110 457 441
4 01110010 194 18.7
5 11110010 85 8.2
TOTAL - 1037 100.0

FIGURA 13 VALORES DE EJEMPLO PARA LUSTRAR LA SELECCION MEDIANTE RULETA

Con los porcentajes mostrados en la cuarta columna de la tabla se puede elaborar la
nileta de la figura |.4. Esta ruleta se gira 5 veces para determinar a ios individuos que seran
seleccionados. Como a los individuos que se consideran mas aptos, se les asigna un area
mayor en la ruleta, se espera que sean seleccionados un namero mayor de veces que los

menos aptos.

FIGURA |4 RULETA QUE REPRESENTA LOS VALORES DE APTITUD DE LA TABLA.

i SRR S

1
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El Tomeo. La idea de este método es muy simple. Se baraja la poblacion y después se
hace competir a los cromosomas que la integran en grupos de tamaiio predefinido
(normalmente compiten en parejas) en un tormeo en el que resultardn ganadores aquélios
qué tengan valores de apfitud mds altos. Si se efectla un tomeo binario (. e,
competencia por parejas), entonces la poblacién debe ser barajeada dos veces. Se debe
notar, que esta técnica garantiza la obtencién de multiples copias del mejor individuo
entre los progenitores de la siguiente generacion ( i se efectia un tomeo binario, el mejor
individuo sera seleccionado dos veces),

Cuando la seleccién se ha realizado, se procede entonces a la reproduccién sexual o
cruza de los individuos que han sido seleccionados. En cada etapa, los sobrevivientes
intercambian matenial cromosémico y sus descendientes formaran la poblacion de la
siguiente generacién.

Las dos maneras de reproduccidn sexual son: uso de un punto nico de cruza y uso de dos

puntos de cruza.

Cuando se usa un solo punto de cruza, éste se escoge de forma aleatoria sobre la
longitud de la cadena que representa el cromosoma, a partir de €| se realiza el intercambio

de matenal de los dos individuos, tal como se muestra en la siguiente figura.

12
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Punto de Cruza Punto de Cruza

HEDODADD DDOOREER
el
o)l o
Lol

Descendientes

FIGURAI.S:UaodemmmkWWemhﬁm<NmmmWehmamMmenam

descendemespamhsigiemegenmdm.ﬂmdemzapuedeserwamemdemdwextremosdelamdem.enmcaso
mse'reaizahauu.

En el caso de usar dos puntos de cruza, se procede de manera similar, pero en este caso

el intercambio se realiza de ta manera como se muestra en la siguiente figura.

Punto de Cruza Punto de Cruza

HEDORE0D DRAERRDD
Ll ol
H000RR0A
el

Descendientes

FIGURAI.S:Lbodedosunoedeaumcmdmhdvhmﬁbsuveoﬂmoenmmsemnnﬁenenlosgemsdelosntremos
y e intercambian los del centro. Tambidn aqul existe la posibiidad de que UNo 0 ambos puntos de cruza se encuentren en los
em'emosdelam.mmmuMmmmmmm,oMM,mm.

13
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Normalmente la cruza se maneja dentro de la implementacién del algoritmo genético
como un porcentaje que indica con qué frecuencia se efectuara. Esto significa, que no todas
las parejas de cromosomas se cruzardn, sino que habra algunas que pasaran intactas a la

siguiente generacion.

De hecho existe una técnica, desarrollada hace algunos afios, en la que e! individuo mas
apto a lo fargo de las distintas generaciones no se cruza con nadie, y se mantiene intacto
hasta que surge otro individuo mejor que él, que finaimente lo desplazaré.

Dicha técnica, es llamada elitismo.

Existe otro operador, ademas de la seleccion y la cruza, llamado mutacién. El cual realiza
un cambio a uno de los genes de un cromosoma elegido aleatoriamente. Cuando se usa
una representacion binaria, un bit se sustituye por su complemento (un cero cambia en uno
y viceversa). Este operador permite la introduccién de nuevo matenal cromosémico en la
poblacién, tal y como sucede con sus equivalentes bioldgicos.

Al igual que ia cruza, la mutacion se maneja como un porcentaje que indica con qué
frecuencia se realizard, aunque se distngue de la prmera por ocumir mucho mas
esporadicamente {el porcentaje de cruza, normalmente es de més del 60%, mientras que el

de mutacién cominmente nunca supera el 5%).
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Si se conociera de antemano la respuesta a la que se debe llegar, entonces detener el
algoritmo genético seria algo tivial. Sin embargo, esto casi nunca es posible, por lo que

normalmente se utilizan dos criterios principales de detencién:

Correr el algoritmo genético durante un nimero maximo de generaciones.

*

Detenerlo cuando la pablacion se haya estabilizado { i. ., cuando todos o la mayoria de
los individuos tengan la misma aptitud).

Los tres pasos para ejecutar un AG se pueden resumir como:

-

. Crear aleatoriamente una poblacién inicial de individuos de cadenas.
2. Ejecutar iterativamente los siguientes pasos en la poblacién de cadenas hasta que se

satisfaga el criterio de paro:

. Evaluar la aptitud de cada individuo en la poblacion
. Crear una nueva poblacién aplicando las dos primeras operaciones
genéticas:

i) Copiar una cadena existente a la nueva poblacién
ii) Crear una cadena nueva por recombinacion genética, escogiendo
aleatoriamente dos partes de las cadenas existentes.
i) Crear una nueva cadena de una cadena existente mutando
aleatoriamente un caracter en una posicion en la cadena.
3. El mejor individuo {cadena) que aparezca en alguna generacién se desgna como ef
resultado del AG para la comda. Este resultado representa una salucion o una solucién

aproximada al problema.
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.6 Ventajas y desventajas con respecto a otras
técnicas de busqueda

« VENTAJAS:

* No necesitan conocimientos especificos sobre el problema que intentan resolver.

« Operan de forma simultinea con varias soluciones, en vez de trabajar en forma
secuencial, coma las técnicas tradicionales.

= Cuando se usan para problemas de optimizaciéon -maximizar una funcion objetivo-
resultan menos afectados por los maximos locales (falsas soluciones) que las técnicas
tradicionales.

» Resulta sumamente facil ejecutarlos en las modernas arquitecturas, masivamente
paralelas.

» Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos, de las
ofras técnicas.

e DESVENTAJAS:

« Pueden tardar mucho en converger, o no converger en absoluto, dependiendo en cierta
medida de los paramefros que se utlicen (tamafo de la poblacion, ndmens de
generaciones, etcétera).

= Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas de diversa indole.
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1.7 Ambientes de programacién

Hoy en dia, existe un gran nimero de ambientes de programacion disponibles en el
mercado para experimentar con ios algoritmos genéticos.
Pueden distinguirse tres clases de ambientes de programacion:

1. SISTEMAS ORIENTADOS A LAS APLICACIONES. Son esencialmente "cajas negras”
para el usuario, puesto que ocultan todos los detalles de implernentacién. Sus usuarios -
normalmente nedfitos en el drea- los utilizan para un cierto rango de aplicaciones
diversas, pero no se interesan en conocer la forma en que éstos operan. Ejemplos de
este tipo de sistemas son: Evolver (Axcelis, Inc.) y XpertRule GenAsys (Attar Software).

2. SISTEMAS ORIENTADOS A LAS ALGORITMOS. Soportan algoritmos genéticos
especificos, y se subdividen en:

* SISTEMAS DE USO ESPECIFICO. Contienen un solo algoritmo genético, y se
dirigen a una aplicacién en particular. Aigunos ejempias son: Escapade (Frank
Hoffmeister), GAGA (Jon Crowcroft) y Génesis (John Grefenstette).

» BIBLIOTECAS. Agrupan varios tipos de algoritmos genéticos, y diversos
operadores (e. i, distintas formas de realizar la cruza y la seleccion). Algunos
ejemplos representativos de este grupo son: Evalution Machine (H.M. Voigt y J.

Born) y OOGA {Lawrence Davis),
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En estos sistemas se proporciona el codigo fuente para que el usuario -comdnmente un
programador- pueda incluir el algoritmo genético en sus propias aplicaciones.

3. CAJAS DE HERRAMIENTAS. Proporcionan muchas herramientas de programacién,
algoritmos y operadores genéticos que pueden aplicarse en una enome gama de
problemas. Normalmente se subdividen en;

« SISTEMAS EDUCATIVOS. Ayudan a los usuarios principiantes a introducirse de
forma amigable a los conceptos de los algoritmos genéticos. GA Workbench
{Mark Hughes} es un buen ejemplo de este tipo de ambiente.

« SISTEMAS DE PROPOSITO GENERAL. Proporcionan un conjunte  de
hemramientas para programar cualquier algoritmo genético y desarrollar cualquier

aplicacion. Tal vez el sistema mas conocido de éste tipo es: Splicer (NASA).
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.8 Ejemplo de uso

OPTIMIZACION DE UN DISENO DE iNGENIERIA USANDO ALGORITMOS

GENETICOS.

Este ejemplo, ilustra la representacidn grafica que se usa frecuentemente en aplicaciones
practicas de los Algoritmos Genéticos a problemas de Optimizacién.

El problema, es un problema de Ingenierfa descrito por Goldberg y Samtani en induction:
Process of Inference, Leaming, and Discovery, MIT, 1986,

La figura 1.7 muestﬁ una estructura de 10 componentes las cuales son 10 secciones

tranversales etiquetadas con A1, A2,..., A10.

ar a

Ay L}
as NAID
A2 A4

AT

AR

:

FIGURA |.7: ESTRUCTURA DE 10 COMPONENTES.
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La estructura esta soporada por una pared en el lado izquierdo y debe soportar dos
cargas como se muestra en la figura 1.7. Ademas, la tension de cada componente debe
eslar. en un rango permitido representada por una tension muy estrecha para cada
componente.

El objetivo es encontrar el area de corte transversal (seccidn} para cada componente de
la estruclura asi como mimimizar e! peso total (costo) de el material usado en la

construccion de la misma.

Este problema requiere una basqueda en un espacio de 10 dimensiones de nimeros
reales para la combinacion de valores A1, Az,..., A10 que tenga la mejor aptitud (i.e., menor

Costo o peso).
El pimer paso para usar un AG, es seleccionar la representacién de un esquema.

Un esquema muy popular es la representacién de un conjunto de nimeros reales como
cadenas binarias de longitud fija en el cual cada nimero real es asociado con parte de la
cadena completa. Goldberg y Samtani decidieron representar las 10 secciones de corte
mediante una cadena de 40 bits. También, creyeron conveniente, representar un corte
transversal con un valor de 0.1 pulgada cuadrada que debe representarse por 4 bits: 0000 y
que una seccion fuese igual a 10.0 pulgadas cuadradas que se representan por 4 bits:

1111,
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Cada uno de los 14 bits restantes se debe codificar con valores intermedios apropiados
para el area de corte. Cada uno de estos 14 bits restantes se codifican con valores

apropiades intermedios para el area de core transversal (seccién).

La figura 1.8 un cromosoma de longitud 40 que representa a la estruclura. Los primeros 4
bits de la cadena son para A1, Estos 4 bits permiten a la primer componente de la estructura

femar uno de 16 diferentes valores posibles de una seccién,

Por ejemplo, la primer &rea: A1, se codifica como 0010 y equivale a 0.66 pulgadas

cuadras. Cada una de las 9 areas restantes se representan de modo similar usando 4 bits.

0010 1110 0001 0011 1011 0011 1111 0011 oo 1010

FIGURA 1.8: CROMOSOMA DE LONGITUD 40 QUE REPRESENTA A LA ESTRUCTURA DE 10 COMPONENTES.

En la seleccidn del esquema para la representacion de éste problema, Goldberg y
Samtani, usaron su conocimiento del problema en particular para seleccionar la granularidad

de los diferentes valores posibles para las dreas de corte.

En resumen, el esquema usado por Goldberg y Samtani, involucra un alfabeto de tamario
2 (i.e., k=2), cromosomas de longitud 40 (i.e., L=40), y el mapea entre los 10 valores reales

de las areas de corte y los cromosomas de 40 bits.
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La seleccién de K, L y el mapeo, constituye el primer paso para el uso de un AG con
cadenas de caréacteres de longitud fija, El espacio de busqueda es de tamaiio 2%, lo que es

aproximadamente 10'2

El segundo paso, consiste en identificar la medida de aptitud que inquiera que tan bueno
es un elemento de la estructura que se encuentre representado en la cadena de 40 bits al
éjecular el algoritmo. Para Goldberg y Samtani, la medida de aptitud de un punto dado en el
espacio de busqueda (i.e., un disefio dado para la estructura) deberia ser el costo total del

material para la estructura.

St un punto en el espacio, viola uno o mas de las 10 condiciones de tensién, la aptitud,
seria el costo total de el material mas un valor de pena o castigo, por la imposibilidad que

representa el punto. Para este problema, la aptilud es una funcion no lineal de 10 variables,

El tercer paso, consiste en la seleccion de los parametros y varables de control para el

algoritmo.

Los dos pardmetros mas importantes son el tamafo de la paoblacién (M) y el maximo
namero de generaciones a ser procesadas (G). En la solucién de éste problema, Goldberg y
Samitani usaron una poblacién de M=200 cadenas de bits de longitud L=40 y un maximo de

generaciones de G=40.
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El cuarto paso, es decidir, la eleccion de el métoda de terminacion de una gjecucion y el

método de designacion de resultados.

Goldberg y Samtani, terminardn la ejecucién de! algoritmo, después de generar el nimero
maximo de generaciones (G=40} y designaron como mejor resultado el que obluvieron en la

ultima corrida del algoritmo.

Una vez que éstos cuatro pasos se realizan, el AG procede en un domio independiente y
trata de resolver el problema. El objetivo del AG es buscar su muitidimensionalidad, el
espacio de busqueda no lineal para el punto con aptitu globalmente optima (i.e., ef pesoc o el
costo).

En la practica, se usd una poblacion d_e tamafio M=200. Se ejecutaron varias conidas, en
las cuales alrededor de 8000 individuos fueron procesados en cada comida (ie., 40
generaciones de 200 individuos). En cada corrida, se obtuvo un disefio factible para las 10
componentes de la estructura por lo cual el costo total del material se considerd dentro del

1% establecido para la mejor solucién conocida,

El nimero de individuos que debe procesarse al resolver un problema dado, muchas
veces usa como medida de proceso (computacion) la mas alta especificacion asociada

con el AG.
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1.1 Antecedentes

Los Sistemas Expertos, que se desarollan en una amplia variedad de aplicaciones,
como el diagnéstico médico, la planeacidn, el disefio, la instruccian, elcétera, el modo de
simular el comportamiento humano por estos sistemas utifiza conocimientos especificos de

un area determinada e inferencias.

Dentro del area de la Computacian Evolutiva se desarrollan los Sistemas Evolutivos,
aplicacion que va dirigida a la automatizacion de métodos de programacian de tipo inductivo,
mediante los cuales sea relativamente facil identificar el conjunto de patrones o reglas

generales de un problema a partir de ejemplos particulares.

Uno de los aspectos fundamentales, que caracterizan a estos sisternas, es el que son
capaces de aprender palabras aisladas, reglas y significados sin que hayan sido
programados de antermano, ko cual permite que el sistema actualice constantemente su

Base de Conocimientos.

Otra caracteristica importante, es que el desarrollo de estos sistemas se basa en la

Teoria de los Lenguajes Formales y en métodos de Reconocimiento SintActico de Patrones.
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Los Sistemas Evolutivas estan ofientados a facilitar 1a comunicacién entre usuario ¥y
computadora en un lenguaje lo mas natural posible, asi como en al manejo por parte de la

maquina de formas o patrones mas que de datos o conocimientos especificos.

La manipulacién de requernmientos se fleva a cabo en un lenguaje natural restringido,

similar al que utiliza el usuaric en su 4rea de aplicacién.

El nombre, asi como la idea de estos sistemas, se ha conformado con el paso del tiempo,
pasando por Sistemas que se Adaptan hasta llegar al nombre y concepto con el gue se les

conoce ahora; Sistemas Evolutivos.
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1.2 Definicidon

Un Sistema Evolutivo, es un sistema capaz de adquirir conocimientos de un area
especifica y amacenarios dentro de una Base de Conocimientos {BC) del sistema. La
informacién que adquiere un sistema en fa etapa de aprendizaje es utilizada para solucionar

problemas que tienen una estruciura sintactica igual a ios problemas aprendidos.

Se habla de estructuras sintacticas, porque -como se vera mas adelante- estos sistemas

S€ apoyan en gramaticas para representar y manipular las estructuras de los problemas.

Para definir estos sistemas es importante indicar que tienen dos funciones principales, las
cuales cubren, por un lado, la funcién de adquinr y almacenar et conocimiento ¥ por otro la

de administrario o explotario.

La funcion de aprendizaje se encarga de todo lo relacionado con los problemas que no
son conocidos por el sisterna, para lo cual se le debe proporcionar informacion sobre
vocabulario, estructura sintdctica y semantica de los problernas que no sen conocidos. Toda
esta informacion es interpretada por el sistema y almacenada en su Base de

Conocimientos.

La informacidn se praporciona a través de ejemplos cuya estructura es similar al

problema no conecido, lo cual ie permite generalizar y ampliar su conocimiento.
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También es importante sefalar que estos sistemas aprenden a resolver problemas de
una manera gradual, lo que significa, que los conocimientos se dan en niveles de dificultad,

pasando de niveles sencillos hasta mas complejos.

Cuando el sistema ha aprendido a resolver problemas, tiene la capacidad de atender

otros cuya estructura sea la misma que los problemas almacenados.

En esta etapa, el sistema analiza todos los problemas que son ingresados, generando
como primer paso una lraduccidn a un formato que el sistema pueda manejar, el cual es

similar al que tiene almacenado en su hase de conocimientos.

Posteriormente, compara los problemas ingresados contra las estruciuras que liene
almacenadas, dando solucidn a los problemas que le son conocidos ¥ pasando el control a

la funcion de aprendizaje en aquellos problemas que no conoce.

Las dos funciones principales de un Sisterna Evolutivo cuentan con un nombre que las
identifica plenamente con las tareas que realizan; siendo el nombre de fa funcion de
aprendizaje: CONSTRUCTOR del sistema y el de la etapa de explotacién de! conocimiento:

ADMINISTRADOR del sistema.
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1.3 Arquitectura y funcionamiento

De acuerde a la definicion de Sistemas Evolutivos, un sistema de esta clase se puede
dividir en dos ciclos, los cuales determinan su arquitectura. E! CONSTRUCTOR y el
ADMINISTRADOR pueden verse como dos subsistemnas, ya que cada uno realiza funciones

especificas.

Por ejemplo, en la funcidn que realiza ef ADMINISTRADOR cuando un problema es
conocido o el caso de los algoritmos de inferencia gramatical en el CONSTRUCTOR, sélo

por mencionar dos de las funciones que forman parte de cada uno de ellos.

El CONSTRUCTOR utiliza todas las herramienias necesarias que permiten al sistema
adguinr conocimiento y generalizario. En el ADMINISTRADOR se determina la manera de
utilizar el conocimiento adquirido, asi como la funcién que permite at sistema saber cuando

debe pasar a una etapa de aprendizaje.
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En la figura siguiente se describe la arquitectura general de los Sisiemas Evolutivos,

Problema
Actualiza Base de
Conocimientos
Consulta
Administrador
Conocido
No conocido
Solucién

FIGURA, II.t: Arquiitectiva de un Sistema Evokitivo.

Cuando ingresa un problema al sistema, se procesa primeramente en el
ADMINISTRADOR, el cual se encarga de hacer las consultas que sean necesarias a la

Base de Conocimientos y asi determinar si el problema es conocido o no.

En el momento que se determina que el problema es conocido, el ADMINISTRADOR se
encarga de generar la solucién al problema, haciendo uso de reglas lransformacionales,
rutinas semanticas u otras técnicas similares. Pero cuando ef problema no es conacido cede
la tarea al CONSTRUCTOR, éste se encarga de adquiir todos los conocimientos
necesarios acerca del problema y poder asi, actualizar fa Base de Conocimientos con la

nueva Informacioén.
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Para efectuar esto, ! CONSTRUCTOR pide varios ejemplos, los c.uaies deben tener las
- mismas caracteristicas que el problema original, para que de aqui, el CONSTRUCTOR
pueda generalizar y por ende manejar su conocimiento.

Por ultimo, cuando el CONSTRUCTOR termina de analizar el nuevo problema, asi como
de actualizar su base de conocimientos, cede el control nuevamente al ADMINISTRADOR,
el cual, ahora esta listo para resolver el prablema que le era desconocido anteriormente.,

Las dos grandes partes de un Sistema Evolutivo estan en permanente comunicacion, lo
cual hace que el sistema se actualice constantemente, convirtiéndose asi, en la funcidn

principal que define a estas sistemas,

Il.4 Areas de églicaci()n

Los Sistemas Evolutivos pueden ser aplicados en cualquier campo donde se puedan
extraer estructuras a partir de ejemplos. Para representar eslas estructuras se pueden
utilizar gramaticas, las cuales serviran al sistema en el momento que se quiera resolver
algun problema, ef cual debera estar conlenido dentro de las gramaticas.

Asi, se tiene que ios Sistemas Evolutivos pueden ser desarrollados en 4reas tales como:

e Matematicas
« Generadores de sistemas
* Vision

» Sistemas de purificacién de agua
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1.6 Método de desarrollo

La necesidad de desarrollar mas y mejores cosas en menos tiempo, ha hecho que el
hombre ordene sus pasos y técnicas. Este orden que se sigue para desarroliar algo, se
denomina método o procedimiento, cuya finalidad es servir de guia para efectuar alguna

actividad de modo eficaz.

En el ambito de desarrollo de sistemas existen varios métodos para realizar un sistema
de una manera ordenada y sencilla, los cuales en su gran mayoria s€ resumen en
actividades similares. El primer paso es efaborar un analisis de los aspeclos que estan
relacionados con el sistemna, otro es elaborar un disefio que contemple la forma en que se

construira el sistema y el Gftimo, es la programacitn y posterior implementacion.

Para el desarrolio de Sistemas Evolutivos, se tiene una serie de etapas de analisis,
disefio y programacion, dentro de un método conocido con el nombre de Programacion

Dingida por Sintaxis.

La diferencia que existe en el desamollo de Sistemas Evolutivos, son las heramientas
que se utilizan, ya que proponen gue un sistema de informacion puede ser representado por

gramdticas.
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Desarrollando ef método de programacion dirigida por sintaxis se obtiene un sistema

evolutivo, este método consta de las siguientes etapas:

+ Deteccion del area de aplicacion,

+ Deteccién de ejemplos significativos.

» Estudio del lenguaje.

+ Deteccidn de unidades léxicas.

+ Obtencidn de una gramética canénica.

= Obtencién de una gramatica generalizada.

s Aplicacién de reglas transformacionales.

¢ Construccion de la base de conocimientos.

= Construecién del mecanismo de didlogo usuario-sistema-usuario,

A continuacién, se da una breve descripcion de cada una de ellas.
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11.5.1 Deteccion del area de aplicacion

El primer paso para desarrollar un sistema, es definir y delimitar el area dentro de la cual

el sistema va a operar.

En este primer paso, es importante considerar las caracleristicas generales det drea de
aplicacion, asi como tener una breve descripcién de como funciona ésta.

Es importante definir el alcance del sistema, lo cual, quiere decir, que si en el drea de
aplicacion se manejan varios mecanismos para comunicarse, tales como: lenguaje oral,
imagenes u otros, se debe definir si el sistema tendra la capacidad de manejar todos los
mecanismos o sdlo uno o algunos de elios.

Ya que esto, en un momento dado, puede estar condiconado al equipo donde se

desarroliaré el sistema o simplemente a restricciones de la tecnologia actual.

H.5.2 Deteccion de ejemplos significativos

Dado que se tiene alguna area de aplicacién o algun prablema a resolver, el prirner punto
importante consiste en la deteccién del lenguaje o lenguajes involucrados, lo cual se logra
mediante el analisis de ejemplos.

El objeto de analizar ejemplos del 4rea de aplicacion es para encontrar los diferentes

lenguajes que se utilizan.
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En esta atapa se recomienda hacer una combinacién de los diferentes lenguajes, ya que

en una situacién especifica, es mejor representar una figura combinandola con un texto

alusivo a ella, que representar la figura y el texto de una manera aislada.

En la siguiente tabla, podemos observar ejemplos significativos en algunas 4reas:

AREA DE APLICACION EJEMPLOS DE LENGUAJE

Procesamiento O 3
* A
imagenes
Matematicas 15x Dx

5y Dy

Lista los empleados gue tienen un
Generador sueldo mayor a $5000.00.
de Calcula el factor de ocupacion en
Sistemas el tramo ACA-MEX.

Datme la cantidad de asientos
Bases disponibles en la ruta MEX-QRO
de del dia 20 de Mayo de 1997.
datos Reserva un asiento para Laura
de Rangel en el vuelo 940 del dia 20
reservaciones de Mayo de 1997

FIGURA D.2: Algunas de las Areas de aphcaciin pala un Sistems Evolutivo.
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11.5.3 Estudio del lenquaje

Como se observa, de los ejemplos anteriores, se pueden obtener los diferentes tipos de

lenguaje que se utilizan.

Es importante considerar que el concepta de lenguaje es muy amplio, ya que cualquier
mecanismo en el que se encuentre un conjunto de elementos (affabeto), y sobre los cuales
$¢ puede aplicar un conjunto de reglas para relacionartos (sintaxis) y asociarle un significado
(semantica), se puede decir que cuenta con un lenguaje. En su momento pueden existir

lenguajes de multiples tipos, tales como:

+  Simbdlicos
. Vis-uales

+ Trayectoras
« QOrales

« Escritos
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En el desamrcllo de estos sistemas, es importante, no restringirse a lenguajes
tradicionales, tales como: lenguajes de programacién, lenguajes manejadores de bases de
datos u ofros similares, ya que en e universo de la comunicacién existen multiples
mecanismos, los cuales pueden representar algin problema de una manera mas

adecuada.

Como posibles ejemplos de craciones de los diversos tipos de lenguaje se tienen:

A) En el diagnéstico médico, la conversacién entre paciente y médico.

B) En visidn, la imagen a reconocer.

C) En juegos de tablero, la trayectonia de la pieza. En este caso la idea es que la trayectoria

de una pieza en el tablero se puede ver como una imagen visual ¥ por tanto aplicarle [as

herramientas del ejemplo anterior.
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1.5.4 Deteccién de unidades léxicas

En esta etapa se estudia el mecanismo de representacion del lenguaje. Para lo cual,
primero se identifican las unidades con significado minimo o unidades léxicas, por otro lado,
se clasifican de acuerdo a un tipo, el cual esta determinado por el tipo de sisterna de que se
trate.

En el 4rea de procesamiento de imagenes podemos tener la siguiente figura:

FIGURA I1.3: Imagen a procesar.

En esta imagen, se identifican las unidades con significade minimo siguientes;
{ DIAGONAL DERECHA
\DIAGONAL IZQUIERDA
| LINEA VERTICAL

- LINEA HORIZONTAL
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El mecanismo que se utiliza para interpretar figuras con este tipo de unidades léxicas, se

observa en la siguiente figura:

0
7 1
6 2
5 3
4

FIGURA Il 4: Mecanismo para interpretar una imagen a procesar,

En el lenguaje espafol se puede observar el siguiente ejermnplo:
DIME LA CANTIDAD DE BOLETOS VENDIDOS DEL VUELQ 904, DEL DiA 8 DE MARZO
DE 1897,

De la oracion anterior, se puede generar la siguiente representacion:

abcdecdcfdcef

Las unidades léxicas o unidades minimas con significado, dependeran directamente del
tipo de lenguaje que se este representando, y en un momento dado, pueden varar de un
lenguaje a ofro, ya que mientras en un lenguaje se consideran ciertas unidades léxicas, en

ofro lenguaje pueden no tener significado esas mismas unidades.
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1.5.5 Obtencién de Gramatica Canénica

Ya que se tiene el mecanismo de representacion del lenguaje, se procede a analizar
vanos ejemplos, sustituyéndose cada unidad léxica por su codigo correspondiente,
ohleniendo por cada ejemplo una oracion candnica. Al agrupar las oraciones canbnicas, se
obtiene una gramatica, la cual nos representa la estructura sintactica de los ejempios. A esta
gramatica se le conoce como Gramética Canénica.

Las oraciones candnicas representan los patrones generales o estructura de una oracién
tradicional.

Por ejemplo, del siguiente grupo de oraciones comunes:

- El gato es negro

- El oso es gris

- La galiina es bianca

pueden ser representadas por la siguiente oracién candnica:
abcd
donde;
a- representa un articulo: El, La
b- representa el sujeto: gato, oso, gallina
c- representa el verbo: es

d- representa el adjetive: negro, gris, blanca
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La oracién candnica representa fa estructura de una oracion, no a las unidades léxicas en
- si. La manera de formar una oracién candnica es agrupando unidades léxicas de acuerdo a

un tipo de unidad,

La Gramatica Canonica es el conjunto de oraciones canénicas. Y se le da el nombre de

Gramatica porque representa la estructura de un tipo de oraciones del lenguaje.

I.5.6 Obtencién de Gramatica Generalizada

Una vez que se han deteclado los componentes del lenguaje (unidades léxicas) y se ha
llegado a la Gramatica Candnica, el siguiente paso es mejorar esa gramatica aplicando

algortmos de Inferencia Gramatical.

Esta etapa es muy importante para el métedo, ya que permite encontrar los patrones o
formas generales de un lenguaje a partir de sjemplos particulares. Con lo que se obtiene un

meétodo de programacion de tipo inductivo.
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11.5.7 Aplicacién de reglas transformacionales

Hasta ahora, se ha visto que con una gramética se puede representar la estructura
sintactica de un problema, pero ademds de eso, también es necesario tener fa solucién de
un problema (manejo de semdntica). Para lo cual se puede hacer uso de reglas
transformacionales, las cuales consisten en representar una estruciura sintactica por otra,

sin perder informacidn del problema original.

Para realizar la transformacién se hacen equivalencias entre Graméticas Generalizadas,
a las cuales se hace referencia en la etapa de! Sistema Evalutivo que da sclucidn a un

probiema.

Ademas de las reglas transformacionales existen otras técnicas para el manejo de la
semantica. Por ejemplo, en el caso de los Compiladores, se hace introduciendo atributos en
las producciones de la gramética. Estos atributos son llamados a nutinas semanticas (donde

una nitina semantica es una rutina que lleva a cabo alguna accién).
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1.5.8 Construccion de la Base de Conocimientos

Después de obterer algunas de las diferentes representaciones de un problema: la
representacion iéxica, sintactica y semantica, se procede a almacenar esta informacion

dando lugar a la Base de Conocimientos del sistema.

La estructura de la Base de Conocimientos puede variar de un sistema a afro, ya que la
informacion que sea necesario almacenar acerca de las unidades léxicas o vocabulario, asi
como la manera como se manejan las graméticas y la semantica dentro del sistema

determinan directamente 1a estructura que tendr4 la Base de Conocimientos.

1.5.9 Construccién del Mecanismo de dislogo usuarios-
sistema

Cuando se han construido todas las partes que forman el sistema, es necesario construir
un mecanismo que permita comunicar al usuario con todo el sistema.
Este mecanismo recibe el nombre de didlogo Usuario-Sistena y debe contempiar los
diferentes tipos de lenguaje que maneja el sistema de informacion, considerando las

caracteristicas del equipo en el que se desarrollara.

El mecanismo de didlogo se desarrolla en un lenguaje natural restringido, ya que uno de

los objetivos de este mecanismo es facilitar la comunicacién entre ¢! sistema y sus usuarios.
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Con el uso de lenguaje natural se trata de evitar los tecnicismos que complican la

comunicacian.

Al mecanismo de didlogo no se le debe ver coma una etapa aislada del sistema
evolutivo, sino por el contrario, se le debe ver como un dispositivo que se encuentra inmerso

en todo el sistema.

Como ejemplo de esta técnica, se cita el trabajo realizado por. Caballero Cortés Cesar.
"Sistema Evolutivo De Algebra”. Tesis de la Licenciatura en Ciencias de la Informatica,

Departamento de Computacién, UPICSA, |.P.N,, 1950

Una aplicacion de estos sistemas es THE GUARDIAN, un programa de cuidados
médicos intensivos para enfermos graves. Este software recibe informacién del paciente
directamente de la unidad de cuidados inlensives e indirectamente de su expediente y de
sus resultados clinicos (rayos X, laboratorio, etc). Con estos datos, Guardian elabora
diagnosticos y recomienda procedimientos diversos con base en algoritmos elaborados con
funciones de los doctores humanos, reconocedores de patrones y sisternas capaces de

sugerir un procedimiento adn cuando no exista un diagnastico exhaustivo del problema.

43




Capitulo Il

También existen diversos grupos de investigadores que se enfocan al estudio y desarrailo
de estos sistemas como: The Oz Project at Camegie Melion University y The Autonomous
Agent Group, en el MIT, que se abocan mas al estudio de agenies que pueden aprender,
colaborar y planificar; y The Cognition and Affect Project de la Universidad de Birmingham

que investiga agentes inteligentes que tienen propdsitos y motivaciones.

Finalmenie, para consultar aplicaciones de este campo, se puede accesar. Adaptive
Intelligent Systems: http:/fkslweb.stanford.edu/projects/BB1/.
Este, es un proyecto interdisciplinario que busca respuestas a como ldiar con la
inestabifidad, la impredicibilidad y el dinamismo gue abunda en el mundo y la conducta
humana, que no siempre es compatible con las bien organizadas computadoras y

programas.

Ast como el proyecto Aibots, que son aplicaciones para robots méviles: hitp:/fksk

web stanford.edu/projects/aibots/Nomad-200.himi,
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Hl.1 Antecedentes

Una de las metas de los investigadores en ciencias computacionales ha sido utlizar las
computadoras en tareas que realmente ayuden al ser humano de una manera mas

participativa e inteligente.

En ia solucion a este tipo de dilemas, el paradigma de Programacién Genética (PG) surge
como una metodologia con ia que se formaliza el procedimiento de bisqueda de soluciones
desde el punto de vista de la induccién de programas, que busca encontrar un programa de

computadora dentro de un espacio posible de programas de computadora,

A lo largo de este capitulo se daran los conceptos basicos e implementacién de ésta

técnica.
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111.2 Definicion

El paradigma de Programacion Genética propuesto por John Koza®, es una extensién de
los algoritmos genéticos que difiere de éstos en la forma en que representa a los individuos de

fa poblacion, pues utiliza programas de computadora en lugar de cadenas de longitud fija.

La meta de la PG es lograr que las camputadoras aprendan a resolver problemas sin ser
explicitamente programadas, la PG trata de generar soluciones a problemas a partir de Ia
induccién de programas. El programador no especifica el tamafio, forma y complejidad
estructural de los programas-solucion sino que los programas evolucionan hasta generar

soluciones satisfacionas.

Tradicionalmente, |a investigacion en los campos de inteligencia artificial, sistemas de auto-
mejora y auto-organizacion, aprendizaje de maquina e induccion en general, utiiza métodos
correctos, consistentes, justificables, ciertos (deterministas), metodicos, parsimoniosos y
decisivos (que tengan un punto de terminacidn bien definido). Una razén del escepticismo
inicial de las personas que abordan la PG es que es dificil imaginar que estos siete conceptos,
que estan virtualmente integrados en el entrenamienta ¥ pensamiento humano, no deben ser
usados para resolver todos los problemas, ya que han jugado roles invaluables en la solucién

exitosa en muchos problemas de diencias, ingenieria y matematicas.

* Ibid, pagina 145.
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Dado que las ciencias de la computacién estan fundadas en la logica, es especialmente
dificil para sus practicantes imaginar que estos siete principios guia no deban usarse para

resolver cada problema.

Sin embargo, en la PG no se utilizan en e! sentido tradicional sino que se emplean los

principios de la naturaleza.

1.3 Induccion de programas

Dentro del espacio de posibles programas de computadora, 1a induccién de programas
involucra el descubrimiento inductivo de un programa de computadora que produzca alguna
salida deseada cuando se le presenta alguna entrada en particular. Esto es precisamente lo

que la metodologia de PG realiza de una manera sistematizada,

Con base en este planteamiento un programa de computadora puede ser llamado una
formuila, un plan, una estrategia de control, un procedimiento computacional, etcétera.
Similarments, las entradas det programa de computadora pueden ser llamadas variables
independientes, variables de estado, valores de sensores, argumentos de funcion, etcétera. A
su vez las safidas del programa de computadora pueden denominarse varables

dependientes, un movimiento, un actuador, el valor regresado por una funcién, etcétera.

498




Capitulo JiI

Sin importar la diferencia en terminologia, las razones para reformular los problemas
planteados por la induccion de programas como la busqueda de un programa de

computadora, son tres:

1. Los programas de computadora tienen la flexibiidad necesaria para expresar

soluciones a una amplia variedad de problemas.

2. Los pregramas de computadora pueden tomar el tamario, ia forma y la complejidad

estructural necesarios para resolver estos problemas.

3. L.a Programacién Genética proporciona una metodologia para realizar induccién de

programas.

Con estos puntos, se observa que los programas pueden ser el lenguaje para expresar

varos problemas.

50




Capitulo Il

AREA DEL PROGRAMA DE
PROBLEMA COMPUTADORA ENTRADA SALIDA
Control 6ptimo Estrategia de control | Variables de Estado | Variable de Contro
Planeacién Plan Valores de sensores Acciones de
0 desconectores acluadores
Diseno de filtros Filtro Sedal de datos Seriai
adaptivos FIR y de
O1IR sefal de ruido datos
Descubrimiento Nuevas Muestra aleatoria de Valores
de identidades axpresiones valores de las dela
matematicas matematicas variables expresion
independientes matematica
dela dada
expresién
matematica
diaria
Programacion Reglas de Estado de Préximo
Automatica transicion de Ia Estado
de un estado para célulay sus dela
autémata la célula VECinos Céiula
celular

TABLA Iil.1; Algunas Areas de problemas que pueden ser expresados como un problema de induccidn de programas.

En la tabla IIl.1 se presentan diversas areas que pueden ser expresadas como un problema

de induccidn de programas.

Esta tabla usa |a terminologia empleada para describir las entradas, salidas y el programa

de computadora de diferentes &reas de problemas, desde la perspactiva de un problema de

induccién de programas.
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Se observa que diferentes problemas pueden ser reformulados de esta manera.

Por. ejemplo, el control dptimo consiste en encontrar una estralegia (de control),
representada por un programa de computadora, que use las variables del estado actual de un
sistema para escoger un valor en jas variables de conlrol que causen que el estado del
sistema se mueva hacia la meta deseada, mientras se maximiza o minimiza alguna medicién

de costo.

Un ejemplo de un problema de control éptimo simple involucra descubrir una estrategia de
control para centrar un carro en una pista en un tiempo minimo. En este ejemplo, las variables
de eslado de! sistema son la posicion y la velocidad del carmo. La estrategia de control
especifica como escoger la fuerza que es aplicada al carro, pues la aplicacién de la fuerza
causa que el estado del sistema cambie,

El estado destina deseado es que el carro descanse en el punto central de la pista.
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El siguiente diagrama de flujo muestra el comportamiento de la PG. El indice i, se refiere a

un individuo en la poblacion M. La varablte GEN representa el nimere de generacion actual.

| CREAR UNA POBLACION ALEATORIA inNical

-;[ SE SATISFACE EL DESIGNAR
CRITERIO DE PARO? RESULTADC
EVALUAR APTITUD DE CADA EiN

INOIVIDUO EN LA POBLACION M

———1; GEN:=GEN +1

SELECCIONAR
UN INDIVIDUO
BASADO EN
APTITUD
EJECUTAR REPRODUCCION—l E/ECUTAR
v CRUCE
COPIAR EN LA NUEVA 7
POBLACION INSERTAR
2HIJOS EN LA
NUEVA
POBLACION

FIGURAIIL.1: DIAGRAMA, DE FLLLIO DEL PARADIGMA DE LA PROGRAMACION GENETICA
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1.4 Descripcion de la programacion genética

En esta seccién se describe la técnica de la Programacién Genética, de manera detallada.
La adaptacién (o aprendizaje) involucra el cambio de alguna estructura, asi ésta presenta
una mejor adaptacién al medio. La Programacion Genética se describe en los siguientes
términos:
* Estructuras adaptivas,
* Ei conjunto de estructuras iniciales o funciones primitivas,
* Lamedicion de la Aptitud,
+ Las operaciones genéticas,
» Elestado del sistema,
« Elcriterio para terminar 'a ejecucion,
= Elmeétodo para designar el resultado final y

» Los parametros de control para e} proceso.

Primeramente se definira la forma en que se mapea e espacio de soluciones utilizando los
conjuntos de terminales y funciones primitivas; enseguida se tratan las operaciongs que
controlan la evolucién de los programas, la medicién de la Aplitud y algunas caracteristicas

propias de la Programacion Genéfica.
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lIl.4.1 Estructuras adaptivas

Cad:; sistema evbluﬁvo 0 adaplive, en la Glima estructura sufre una adaptacion. Para los
algoritmos genélicos convencionales y la programacion genética, fas estructuras que se
adaptan san una poblacién de puntos individuales del espacio de busqueda, mas bien, que un
punto individual. Los métodos genéticos difieren de ofras técnicas de busqueda en las que
simultaneamente se involucra una bisqueda paralela de cientos o miles de puntos en &f
espacio de busqueda.

Las estructuras individuales que sufren una adaptacion, en programacién genética, son
estructuradas jerarquicamente en programas de computadora, E) tamaio, ta forma y el
contenido de estos programas pueden cambiar dinamicamente durante el proceso.

El conjunto de estructuras posibles en programacion genética, es ef conjunto de todas ias
posibles composicicnes de funciones que es posible formar recursivamente del conjunto de
funciones Niunc de F = {f1, f2, .. fNfunc} y el conjunto de terminales Nierm de T = {a1, a2, ..,
aNtem}. Cada funcién particular 1 en el conjunto F toma un numero especifico z{fi) de

argumentos z(f1), z({f2),....z(MNwnc). Esto es, la funcién fi tiena z(f) argumentos.

Las funciones de el conjunto de funciones deben incluir;
« operadores aritméticos (+, -, *, etc)),
» funciones mateméticas (sen, cos, exp y log),

» operadores booleanos (AND, OR, NOT),
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¢ operadores condicionales (if - then - else),
» funciones iterativas (do - unti),
+ funciones recursivas,

* y olras funciones con dominio previamente especificado.

Los terminales, generalmente son variables &tomo (salidas, sensores, detectores o estados
variables de algun sistema) o constantes ( tales como el numero 3 o el constante booleano
NIL). Ocasionalmente, los terminales son funciones que toman argumentos no explicitos, la
funcionalidad real de tales funciones falsean los efectos colaterales en e estado del sistema.

Considere el conjunto de funciones: F = {AND, OR NOT} y el conjunto terminal: T = {D0,
D1}, donde D0 y D1 son variables booleanas que sirven como argumentos de las funciones.
Se puede combinar el conjunto de funciones y terminales en un conjunto C como el siguiente:

C =FUT = {AND, OR, NOT, D0, D1}
Entonces, se puede ver que los terminales en el conjunto C como funciones requieren
argumentos de valor cero. Esto es, los 5 elementtos de C, pueden ser vistos como 2,2, 1,0 y
argumento O respectivamente.

Como ejemplo considere (a funcién de paridad 2 (i.e., NOT exclusivo) con 2 argumentos.
Esta funcién devuelve T{verdadero) si un nimero par de estos argumentos (i.e., DO, D1) son
verdaderos, de cotro modo, devuelve NiL(falso). Esta funcidn bt:;oleana puede expresarse en
forma normal disjuntiva (DNF) para la siguiente expresidn-S LISP:

{OR(AND(NOT DO) (NOT D1)} (AND DO D1})
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OR

e Com > o
Cror > i
o > oo

FIGURA It 2: Funcion de panidad Z.

La figura )Il.2 describe gréficamente la antenor expresion-S LISP. Formada por una raiz y
un arbol. Los cinco puntos internos del arbol estan etiquetados con funciones (OR, AND, NOT,
NOT y AND). Los cuatro puntos extemos se etiquetan con terminales (variables booleanas DO
y D1, respectivamente),

La raiz corresponde a la funcion que aparece justo en el extremo izquierdo de! paréntesis
de la expresion (OR). Este arbol es equivalente al arbol analizador que los compiladores

construyen intemamente al ser representado un programa dado.
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El espacio de busqueda para la programacion genética en el espacio de mapeo de todas
las expresiones-S LISP que pueden ser recursivamente creadas por composiciones
equivalentes disponibles, puede ser visto como el espacic de arboles ramificados
ordenadamente teniendo coma puntos internos funciones disponibles y puntos extemnos con

terminales disponibles.

Las estructuras que sufren adaptacion en PG, son diferentes de las estructuras que se
adaptan en un algoritmo genético convencional operando con cadenas. En PG, son
estructuras jerarquicas. Las estrucluras que sufren adaptacion en un algontmo genético son

cadenas unidimensionales de longitud lineal fija.

En PG, el conjunto de terminales y el conjunto de funciones seleccionado debe satisfacer la

propiedad de cemradura y suficiencia.
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.4.1.1 Propiedad de cerradura para el conjunto de

funciones y el conjunto de terminales

La propiedad de cerradura requiere cumplirse por cada funcion del conjunto de funciones,
los argumentos asignados y los argumentos que posiblemente se devuelvan por una funcidn,
asi como los valores que sean asumidos y devueltos por el conjunto de terminales. Esto es,
cada funcidn en ef conjunto de funciones debe ser bien definida y alguna combinacion de
argumentos que sea encontrada debe garantizar la propiedad de cerradura,

En el caso simple donde el conjunto de funciones consiste de funciones booleanas, tales
como AND, OR y NOT y el conjunto de terminales consiste de variables booleanas que
puedan asumir tinicamente los valores de T o NIL, se salisface facimente la propiedad de
cemadura. Sin embargo, los programas de computadora comunes, contienen variables

numéricas, operadores condicionales y de bifurcacion.

En programas ordinarios, algunas veces las operaciones ar'rtméu‘cés con varables
numericas estan indefinidas (i.e., division por cera). Muchas funciones matematicas comunes
con variables numéricas, en ocasiones, son lipos de datos inaceptables en un programa
particular {raiz cuadrada o logartmo de un numero negativo). Los valores booleanos {T o NIL)
resuttado tipico de un operador condicional, generaimente, no son aceplados como

argumentos en una operacion aritmética,

59




Capitulo il

La propiedad de ceradura no siempre puede ser satisfecha por programas ondinarios, o si
es posible cumplifa, se llama a una compleja y restrictiva estructura sintactica impuesta en el
progréma.

Si la division artmética encuentra el valor de cero como segundo argumento, la propiedad
de cerradura no serd satisfecha, al menos que se haga alguna disposicién antes con la
posibilidad de divisidn por cero.

Se debe definir un método simple, que garantice !a ceradura, para proteger la funcién de
divisién. Esta proteccién, toma el porcentaje de 2 argumentos y regresa 1 cuando la divisién

par cero es tentativa (incluyendo 0 dividido por 0) y en otro caso, regresa un cociente normal.

Esto puede codificarse en LISP® como:
(defun % (numeratar denominator)
“The Protected Division Function®

(ift= 0 denominator) 1 {/ numerator denominator)))

Alternativamente, se logra la propiedad de cerradura por definicion de la divisién, asi como
el valor resultante :undefined y entonces se reescribe cada una de las funciones aritméticas
como el valor resultante :undefined siempre que se encuentre :undefined como uno de sus

argumentos.

* LISP: Lenguaje de procesamiento da listas algebraicas, proporciona recursividad y funciones que
lo hacen muy popular en aplicaciones de inteligencia artificial y gracias a sus caracteristicas de
estructura, resulta de tacil mansjo y mejor comprensién para los usuarios de programacion genética.
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5i la raiz cuadrada encuentra un argumento negativo o si la funcién logaritmica encuentra
un argumento no positivo, en un problema donde el nimero complejo que comunmente debe
resultar es inaceptable, se puede garantizar la cerradura usando una funcién de proteccion,
Por ejemplo, la funcién de proteccion para fa raiz cuadrada SRT toma un argumento y regresa
el valor absoluto de ese argumento. Esto puede codificarse como sigue:

{defun srt {argument)

“The Protected Square Root Function”

(sqrt (abs argument))),

donde SQRT es la funcidn de raiz cuadrada en Common LISP.

La proteccion para logaritmos naturales RLOG devuelve el valor O si un argumentc es 0, de
otro medo, devuelve el logaritmo natural del valor absoluto de ese argumento. Esto puede
codificarse en LISP como;

(defun rog (argument)

“The Protected Natural Logarithm Function®

(if (= 0 argument) 0 (log (abs argument)))),

donde LOG es la funcién de algoritmo natural en COMMON LISP.

Si un pregrama contiene un operador condicional en un problema donde el valer booleano
que resulte es inaceplable, entonces el operador condicional puede ser modificado con alguno

de los siguiente tres casos:
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« Puede usarse un valor numaérco.
» Pueden redefinirse los operadores condicionales comparativos.

¢ Pueden redefinirse los operadores condicionales de bifurcacion.

La propiedad de ceradura es deseable. pero no absolutamente necesaria. Si la cerradura
no prevalece, se tienen atternativas, tales como descartar individuos evaluados con resultados

inaceptables o asignar algun castigo o pena a individuos no factibles,

Nete que la propiedad de cemadura se requiere inicamente por terminales y funciones que
se puedan generar. Si las estructuras que sufren adaptacion se sabe que cumplen con reglas
de construccién sintactica, la cerradura sélo se requiere sobre los valores de terminales y los

valores resultantes por las funciones que sean encontradas.
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i1.4.1.2 Suficiencia del conjunto de funciones y el conjunto

de terminales

La propiedad de suficiencia requiere que el conjunto de terminales y el conjunto de
funciones primitivas o iniciales, sea capaz de expresar una solucién al problema. E! usuario de
PG debe conocer alguna composicion de las funciones y terminales que sean aplicables al

campo solucion del problema.

La ientficacion de las variables que tienen el suficiente poder explicativo para resolver un
problema particular es un problema en la ciencia.

Dependiendo del problema, este paso puede ser obvio o tal vez req'uiera un concienzudo
estudio. En algunos campos, la tarea de identificar las variables que pueden resolver un
problema, puede ser imposible {i.e., rangos de produccién o resultados de I eleccidn).
Similarmente, la identificacion de varables con criterio de suficiencia para un conjunto de
funciones que resuelvan un problema en particular puede ser obvia o muy compleja.

Nada de la Teoria de Autdmatas, Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos, Maquinas de
Conocimiento o Inteligencia Antificial, provee alguna asistencia para seleccionar un conjunto de
funciones primitivas para estos problemas o establecer un conjunto particular de funciones

primitivas que provean un criterio de suficiencia.
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.4.1.3 Universalidad de! conjunto de funciones y el

conjunto de terminales

Los pasos (presentados por el usuario) de determinacion del repertorio de funciones

primitivas y terminales en PG, son equivalentes a simular los pasos requeridos en otros
paradigmas de maquinas de conocimiento. Estos pascs, muchas veces no son identificados
explictamente, discutidos o reconocidos por investigadores que describen otros paradigmas.
La razén para ésta omisién, tal vez se deba a que los investigadores involucrados consideren
que la eleccion de funciones primitivas y terminales sea inherente a la declaracion del
problema. Este punlo de vista es entendible si el investigador esta enfocado a un (nico tipo de
problema de un campo especifico.
Los pasos de determinacién de funciones primitivas y terminales son necesarios para preparar
la solucion a un problema usando algoritmos de induccién de arboles de decisién (tales como
ID3), un algoritmo empirico (como BACON), una red neural, un autémata de estado finito, un
sistema clasificador genético y otros paradigmas. En cada caso, el usuario debe identificar y
suplir las funciones primitivas y terminales a ser usadas en ta solucidn del problema.

Al escoger un conjunto de funciones y terminales, por supuesto, se afecta directamente el
caracter y apariencia de las soluciones. Las funciones y terminales disponibles forman la base

del potencial de soluciones que puedan generar,
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Por supuesto, en algunos problemas, el conjunto de funciones no es muy claro, asi que es
minimamente suficiente para resolver un problema. En estos casos, generaimente, se incluye
una funcioén artificial para encontrar una solucién.

El efecto det funcionamiento de los terminales artificiales es mas claro que el de ias funciones.

Generalmente, los terminales artificiales reducen la ejecucion del algontmo.

lll.4.2 Estructuras iniciales

Las estructuras iniciales en PG consisten de individuos de la poblacién inicial de una
expresién-S para el problema. La generacion de cada expresidon-S en la poblacion inicial es

hecha de forma aleatona en una raiz de un arbol ramificado que represente dicha expresion.

Si un terminal se escoge para ser la etiqueta de algin punto, éste punto comienza en un

punto extremo del &rbol y el proceso generado se finaliza por dicho punto.

Por ejemplo, en la figura II1.3, ef terminal A del conjunto de terminales T se selecciona para
ser la etiqueta de la primera linea que se desprende de! punto etiquetado can la funcién *. Este

proceso continua de izquierda a derecha hasta que el arbol queda completamente etiquetado.
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Figura lIl.3: Creacién de un #rbol con terminales A, By C.

Este proceso de generacion, puede implementarse de muchas maneras, resultando
arboles aleatorios de distintas formas y tamanos. La profundidad © extensién de un arbol se

define como la fongitud de la trayectonia de la raiz a un punto final.

En la PG, los individuos duplicados aleatoriamente son especialmente parecidos a los
creados en la generacion aleatoria inicial cuando los arboles son pequefios. Cada expresion-S
es revisada por singularidad antes de ser insertada en la poblacidn inicial. Si una nueva
expresion-S es un duplicado, el proceso generado es repetido hasla que una expresion-S

singular se crea.

La varedad de una poblacidn es e porcentaje de individuos para los cuales no existen

duplicados exactos en la poblacion,
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Si se duplica la verfficacién, la vanedad de una poblacién inicial aleatoria es 100%. En
generaciones tardias, la creacidn de individuos duplicados via operacion genética de
reproduccion es una parte inherente del proceso genético. En contraste, en un algontmo
genelico convencional, la operacion de cadenas de caracteres de longitud fija, cada caracter
en una cadena en la poblacién inicial aleatoria, se crea tipicamente, lamando un aleatorio

binario,

Si cada preparacion es ensayada, debe recordarse que inserar individuos de relativa
adapiabilidad, dentro de una poblacion inicial de individuos aleatorios los cuales después de
una generacion, resultan en total dominio de la pablacién por copias y descendientes de los
individuos principales. En términes de diversidad genética, el resultado serd, después
unicamente una generacién, muy similar a comenzar con una poblacién de tamafo igual al
niimero relativamente débil de individuos principales. Si cada prueba es ensayada, 100%_de la

poblacién inicial debe ser probada con individuos de un nivel similar de adaptacion.
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1.4.3 Medicion de la Aptitud

La aptitud es el principio de la seleccién natural de Darwin y en su caso, para los algoritmos
geneéticos y la programacion genética.

En la naturaleza, la aptitud de un individuo es la probabilidad de sobrevivir o adaptarse al
medio. En el mundo adificial de los algoritmos matematicos, se mide la aptitud de alguna
forma y se usa como control 8 la aplicacién de las operaciones que modifican las estructuras
en una poblacidn artificial,

La aptitud se mide de muchas maneras, algunas explicilas y otras impIicitas.

El método mas comiin para medir la aptitud, es crear una funcién explicita de aptitud para
cada individuo en la poblacién, Cada individuo en una poblacién se asigna a un valor escalar
de apiitud que significa definir bien algunos procedimientos explicitos de evaluacién,

Ei hecho de la existencia de los individuos y sobrevivencia en la poblacion y su posible
reproduccion debe ser indicada por la aplitud o capacidad de adaptacién {como en Ia
naturaleza).

Existen cuatro medidas para la funci6n de aptitud;

« Aptitud inicial

+ Estandarizacion

Ajuste

Normalizacién
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A continuacién se describen brevemente éstas medidas,

l1l.4.3.1 Aptitud inicial

L.a aptitud inicial es la medida de &l estado natural en términos del problema mismao,

La aptitud es, generalmente, pero no siempre, evaluada sobre un conjunto de c;.asos de
aptitud. Estos casos proveen una base para la evaluacién de la aptitud en expresiones-S en la
poblacion sobre un nimero de diferentes situaciones representativas, suficienterente grande
en un rango numérnco de diferentes valores de aptitud inicial que se cbtengan. Los casos de
aptitud, usualmente, son solamente un pequefio espacio finito de enteros. Para las funciones
booleanas, es muy practico, el uso de todas las posibles combinaciones de valores de los
argumentos como casos de aptitud. Estos casos deben ser representativos det espacio, como
un entero, porque forman la base para la generalizacion de los resultados obtenidos en el
espacio del dominio de los enteros.

Se puede minimizar el efecto de seleccionar un conjunto particular de casos de apfitud por
el programa de computadora, usando un conjunto diferente de casos de aptitud en cada
generacion,

Los casos de aptitud, se escogen en el comienzo de cada corrida y no varia de generacion en

generacion,
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El términc mas comun para referirse a la apttud inicial es el de error inicial, Esto es, la

aptitud inicial de una expresién-S es la suma de las distancias, tomadas sobre todos los
casos, entre el punto en el rango de la expresidn, para el conjunto de argumenitos y el punto
correcto en el espacio asociado al caso particular de aptitud. La expresion-S puede ser un
valor booleano, un entero, un punto flotante, un nimero complejo, un vector o un valor
muttiple.
Sila expresién-S es un entero o un punto fiotante, fa suma de distancias, es la suma de los
valores absolulos de las diferencias entre los valores involucrados. Cuando la apfitud inicial es
error, la funcion (i) de una expresién-S individual i, en la poblacidn de tamafio n en alguna
generacién t es}

N¢
r(i.:);£1|s(i.j)-CU)I
J=

dande s(i, ) es el valor resultante de i, del caso j (Nc casos) y donde cfj} es el valor correcto de
aptitud para . Sila expresion es un valor bocleano, la suma de las distancias es equivalente al
numero de uniones. Si es un ndmero complejo, vectorial o multiple, la suma de las distancias
es igual a la suma de las distancias obtenidas separadamente por cada componente de la
estructura involucrada. Si es un valor entero o real, la raiz cuadrada de la suma de los
cuadradeos de las distancias pueden, alternativamente, ser una medida de apiitud inicial.

La aptitud inicial es un estado natural del problema, el mejor valor puede ser el mas
pequefo (cuando la aptitud se maneja como error) o muy grande (cuando se presenta como

un beneficio).
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11.4.3.2 Estandarizacién

La funcién de estandarizacion s(j, t) finaliza con la aptitud inicial, Asi el valor méas bajo es
siempre el mejor valor. Por ejemplo, en un problema de control, una medida de costo minimo,
el valor menor de la aptitud inicial es el mejor. Similarmente, si en un problema particular, 1 es
€l emor minimo, un valor ain méas pequefic para la aptitud inicial s mejor. Si para un
problema dado, un valor de la aptitud inicial es mejor, la funcién de aptitud estandar es igual a
ia aplitud inicial del problema. Es decir;

80, t) = (i, t)
Es conveniente, y también deseable, que el mejor valor de la funcién de estandarizacion sea
igual a 0. Si un valor muy pequefio de la aptitud inicial es mejor, el signo se reserva y las

funciones de ajuste y normalizacién deben programarse directamente de la aptitud inicial,
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11.4.3.3 Ajuste

La funcion de ajuste a(j, t) se calcula de la funcidn de estandarizacion s(i, t):

aii, ty=1/1+s(i, 1)
donde s(i, t) es la funcién estandar de un individuo i en un tiempo t.

La funcién de ajuste se encuentre entre 0 y 1. El valor de ajuste es el mayor de los mejores
individuos en la poblacion. La funcién de ajuste tiene el beneficio de exagerar la importancia
de las pequefas diferencias en los valores de la aptitud estandar, como el acercamiento a 0
de la estandarizacién (como en el caso de generaciones grandes). Dado que la poblacitn
mejora, ef énfasis mayor, es ef lugar de las pequefas diferencias que existen entre un buen
individuo y uno muy bueno. Esta exageracién es especialmenie poderosa si la

estandarizacion de la aptitud es 0 cuando se ha encontrado una solucion perfecta al problema.
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1.4.3.4 Normalizacion

Si el método que se emplea es el de aptitud proparcional, el concepto de nomalizacion es
necesario. La funcion de nommalizacion n(i, 1) es calculada del valor de la funcién de ajuste a
{y. 1) como sigue:

m
n{i.t) = a(ity/ £ a(k, 1)
k=1
La nomalizacion tiene 3 caracteristicas:
s Rangosentre 0 y 1

« El mejor individuo de la poblacion

» La suma de los valores de la normalizacién es 1

Es posible que para la funcién de aptitud tenga algun pesc como factor secundarnio o terciario.
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lil.4.4 Las operaciones genéticas

A continuacion se describen dos de las operaciones usadas en programacién genética:
« Reproduccién

+ Cruce (o recombinacion sexual)®

11.4.4.1 Reproduccion

Para la PG, la operacién de reproduccién, es el principio basico al igual que en la
naturaleza. La reproduccidn es asexual y opera unicamente en la expresion padre y

Unicamente produce una expresion hijo en cada ocasién que se presenta.

La reproduccion consiste de dos pasos. Piimero, se selecciona un individuo de la poblacién
de acuerdo a algun método basado en aptitud. Segundo, se copia el individuo, sin alteracion,

dentro de la nueva poblacién (i. e., la nueva generacion).

Existen muchos métodos de seleccion basados en aptitud. El mas popular es la seleccién de

aptitud proporcional. Este método se describe de la siguiente manera.

% Existen también cinco operaciories secundarias: mutacidn, permutacion, edicion, encapsulamiento y
decimacion.
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St f(si ()} es la aptitud de un individuo si en la poblacidn en la generacion t, entonces por
aptitud proporcional, la probabilidad de que el individuo s, se copie en la siguiente generacion
es:
m
f{si(U) /21 (sf(t))
j=1
Tipicamente, f (s, (t)) es la normalizacion de aptitud de n(s, (1)), asi la probabilidad de que el
individuo s, se copie dentro de la siguiente poblacion simplemente se normaliza n(s, (1).
El padre permanece en la poblacién mientras ia sefeccion se efectia duranie la generacidn

presente. Esto es, la seleccion se hace con reemplazo. Los padres pueden ser seleccionados

¥ generalmente, mas de una vez para reproducirse durante la generacion presente,

Un considerable tiempo de programacion, puede salvarse no procesando la aptitud para
algun individuo que aparezca en la generacion actual como resultado de una operacion de

reproduccién en la generacién previa.

La aptitud de un individuo copiado sera inmutable ¥y N0 sera necesaria ser reprocesada (a
excepcion de los casos de apttud que varian de generacion en generacién). Si la
reproduccion se aplica, por decir, al 10% de la poblacién en cada generacion, esta técnica por
si sola resultard en 10% menos calculos de aptitud en cada generacidn. Esta técnica produce

un ahorro inmediato de tiempo de cerca del 10% en cada corrida,
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111.4.4.2 Cruce

La operacion de Cruce en PG produce una variacion en la poblacion por {a produccién de
nuevos hijos que consisten de partes tomadas de cada padre. El cruce se prepara con dos
padres y produce dos hijos. Es decir, es una operacién sexual. E| primer padre se escoge de
la poblacién por el mismo método de seleccion usado para la reproduccién. El segundo se
escoge con una probabilidad igual a la apttud normalizada. La operacién comienza por
seleccion independiente, usando un punto aleatorio en cada padre para que sea el punto de

cruce para el padre. Los dos padres son generalmente de tamafio distinto.

El fragmento de cruce para un padre, es la raiz del arbol, el cual ha sido raiz del punto de

cruce para el padre {i. e., mas distante de la raiz que el 4rbol original).

El primer hijo, se genera borrando el fragmento de cruce del primer padre y entonces se
inserta el segundo fragmento del segundo padre en el punta de cruce del primer padre. El

segundo hijo se genera de manera simétrica,
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Enla figura lll.4, se muestra un ejemplo de la operacion de Cruce en la que se observan los
terminales (coeficientes) y las funciones primitivas (suma, resta, multiplicacion y divisién). Cada
uno de los nodos en los padres se etiqueta con un nimero. Se escogen los nodos 2 del padre
de la izquierda y 5 del padre de la derecha como puntos de cruce y se producen los arboles-
hijo intercambiando estos nodos. El espacio de biisqueda en la PG es ef espacio de lodos los
posibles programas de computadora compuestos de funciones y terminales apropiados al

dominio del problema.

padres

FIGURA lll4: Ejemplo de cnuce
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El tamafio maximo permisible {medida de densidad del arbol) se establece para los hijos
creados por la operacidn de cruce. Este limite, prevé el desgaste de largas horas de tiempo
maquina en un par de expresiones individuales extremadamente grandes. Si un cruce de dos
padres genera un hijo de tamafo no permitido la funcién de cruce se aborta, y el pimero de
los padres se escoge arbitrariamente para ser reproducido dentro de la nueva poblacién, Los

otros hijos deben ser de tamario permisible,

111.4.5 Estado del sistema

En la PG, el estado de! sistema (memoria), en algin punto durante el proceso, consiste
unicamente de la poblacién presente o actual. No es necesano memoria adicional ©

contabilidad centralizada.

En una implementacion de computadora del paradigma de la programacidn genética, es
necesario tener parametros de contrel para la conida: el conjunto de terminales y el conjunto

de funciones primitivas.

78




Capitulo il

111.4.6 Criterio de paro

Eil criterio de paro para la programacién genética es el numero méaximo establecido

previamente de generaciones G que deben ser procesadas.

11.4.7 Designacion de Resultados

El método para designar resultados para la PG, es el de designar el mejor individuo que
aparece en una generacion (i.e., el individuo mas aplc) como el resultado de la comida de un
programa genélicc. No se garantiza que el mejor individuo permanezca en todas las

generaciones subsecuentes,

Un método alternativo es designar la mejor generacion en la poblacién en el tiempo de
terminar como el resultado de una comida. Este método, usualmente produce el mismo
resultado que el anterior, porque el mejor individuo, generaimente, se encuentra en la
poblacion al tiempo de terminar (i. e, se encuentra en la mejor generacién de la generacién

anterior).

ESTA TESIS RO DBEDE
SALR BE LA BiBLIOTEGH

Las razones para uno u otro, son :
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a) este fue creado en una generacion temprana y es altamente apto o fue copiado dentro de
la generacion actual por la operacidn de reproduccion.
b) La corrida termina con la generacion presente por virtud de la creacién de varnios individuos

{i. e, satisfacen el criterio de paro).

En algunos problemas, la poblacidn en eonjunto o una subpoblacidn seleccionada
proporciona la aptitud que es designada como el resuftado. En este caso, el conjunto de

individuos actuales, se presenta como un conjunto de soluciones atternativas a el problemafi,

€., una estrategia mixta).

11.4.8 Parametros de control

El paradigma de la PG, esta controlado por 19 parametros de control, incluyendo 2
mayores que son numéncos, 11 menores y 6 variables cuanlitativas; a esla seleccion se

suman varias maneras alternativas de ejecutar una corrida.

Los dos parametros principales o mayores son él tamaiio de la poblacion (M) y el nimero
de generacion a ser procesada (G).
+ La poblacién de tamafio M es 500
+ Elnimero maximo de generaciones G es 51 (una generacion aleatona inicial, lamada

generacion 0, mas 50 generaciones subsecuentes)
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Los once parametros menores para controlar el proceso son;

La probabilidad de cruce, pc, es 0.90. Esto es, ef cruce se presenta en 90% de la poblacidn
para cada generacion. Por ejemplo, si el tamafio de la poblacién es 500, entonces 450
individuos (225 pares) de cada generacion se seleccionan (con reseleccion permisible) a
participar en el cruce.

L.a probabihdad de reproduccidn, pr, es 0.10. Por ejemplo, si la poblacién es de 500, 50
individuos de cada generacion se seleccionan para reproducirse,

En la seleccion de los puntos de cruce, se usa una distribucion de probabilidad p,, = 90%
de los puntos de cruce, equivalentemente también a los puntos intemos (funciones) de |
cada arbol y 10% de los puntos de cruce también iguales a los puntos extemos (terminales)
de cada arbol.

Un tamafio méxima, Dereated, se establece 17 para las expresiones creadas por la
operacién de cruce.

Un tamaiio méximo, Dinitial, $e establece como 6 para los individuos aleatorios generados
por |a pobiacidn inicial.

La probabilidad de mutacion, pm, especificamente la frecuencia de la mutacién es 0.

La probabilidad de permutacién, pp, especifica la frecuencia de permutacién igual a 0.

El parametro de frecuencia, fed, aplicado a la operacidn de edicidn es 0.

La probabilidad de encapsulacion, pen, es igual a 0.

La condicién para invocar la operacidn de montandad en NIL.
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+ £l porcentaje de mortandad, pd, es irrelevante si la condicion para invocar ia operacién de

mortandad es NIL y el conjunte arbitrario es 0.

Las siguientes 6 variables cualitativas seleccionan maneras distinias de ejecutar una

comda:

+ El métedo generativo para la poblacién inicial aleatoria se mapea mitad y mitad,

= El método de seleccion para reproduccion y para el primer padre en el cruce es reproducido
por aptitud proporcional.

« El'método de seleccion para el segundo padre para un cruce, es el mismo que para el
primero.

¢ Se usa como medida la funcion de ajuste de la aptitud.

¢ La sobreseleccion no se usa para poblaciones de 500 y menores, y Se usa para
poblaciones de 1000 y superiores.

» La estrategia del eltismo no se usa.
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11l.4 9 Caracteristicas

De acuerdo a lo expuesto en este capitulo, se pueden resumir en los siguientes renglones

las caracteristicas de la PG, cuando se usa para la solucién de algin problema:

1.

Generar una poblacidn inicial de composiciones aleatorias de las funciones y
terminales de el problema (programas de computadora),

Ejecutar iterativamente los siguientes pasos hasta que el criterio de paro sea
satisfecho:

Ejecutar cada programa en la poblacitn y asignar un valor de aptitud

de acuerdo a que tan bien resuelve el problema.

Crear una nueva poblacion de programas aplicando las dos

operaciones primarias. Las operaciones se aplican al programa(s} en

la poblacion que se escoge con probabilidad basada en aptitud.

i} Copiar los programas existentes a la nueva poblacién

iy Crear nuevos programas por recombinacién genética escogiendo
aleatoriamente partes de 2 programas existentes.

El mejor programa que aparezca en alguna generacién se designa como el
resultado de la PG. Este resultado serd la solucion o una solucién aproximada al

problema.
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1.5 Ejemplo de uso

Para ilustrar la aplicacion de la Programacion Genética, se expone el siguiente ejemplo:

REGRESION SIMBOLICA:

La regresidn simbdlica (i.e., una funcion de identificacion) involucra encontrar una expresién
matematica, en forma simbélica, que este provista de un buen, mejor, o perfecto punto de
apttud entre una muestra finita de valores de las variables independientes y los valores
asociados a las variables dependientes. Esto es, la regresién simbdlica involucra encontrar un

modelo apto a una muestra de datos dado.

Cuando las variables son valores reales, la regresion simbdlica requiere encontrar la forma
de la funcion y los coeficientes numéricos para el modelo, La regresion simbdlica, difiere de la
lineal, cuadratica o polinomial, las cuales Gnicamente implican encontrar los coeficientes

numéricos para una funcién con esa forma particutar (lineal, cuadratica o polinomial).

En algunos casos, las expresiones matematicas que son el inicio en regresién matematica,
pueden verse como un programa de computadora que toma los valores de las variables
independientes como entrada y devuelva como salida los valores de las variables

independientes.
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En el caso de datos del mundo real, el preblema de encontrar el modelo de los datos se
llama, frecuentemente, desarrollo empirico. Si los rangos de la variable independiente estan

en los enteros no negativos, la regresion simbdlica es llamada induccion de secuencia.

Suponer que se tiene una muestra de vaiores numéricos de un punto en ia curva sobre 20
puntos en el mismo dominio en el intervalo de nimeros reales [-1.0 +1.0 ] Esto es, se
obtiene una muestra de datos en forma de 20 pares (x, y,), donde x, es un valor de la varable
independiente en el intervalo y ¥i . es el valor asociado a la varable dependiente. Los 20

‘valores de x se eligieron de forma aleatoria en el intervalo. Por ejemplo, estos 20 pares {(x. y,)
podrfan incluir pares como: (-0.40, -0.2784), (+0.25, 40.3320)..., y (+0.50, +0.9375).
Estos 20 pares son os casos de aptitud que podrian ser usados al evaluar la aptitud de

alguna funcidn propuesta.

El objetivo es encontrar una funcién en forma simbdlica, que sea adecuada para los 20
pares de datos. La solucién al problema de encontrar una funcidn adecuada a la muestra
chienida de datos se debe ver como una expresion matematica (expresion-S) de un espacio

de posibles expresiones-S que se pueden formar de un conjunto de funciones y terminales.

El pimer paso para usar PG es identificar el conjunto de terminales. En éste caso, la
informacién que la expresién matemética debe procesar es el valor de la variabie

independiente X. Asi, e conjunto de terminales es: T=0¢}.
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El segundo paso, consiste en determinar el conjunto de funciones que seri usado al
generar {a funcién de los datos de prueba. Entonces el conjunto de funciones F para el
probléma, se integra por 8 funciones (6 de las cuales son exiraiias, al problema inmediato) y
es:

F={+-" %, sin, cos, EXP, RLOG)

Tomando 2,2, 2,2, 1, 1, 1y un argumenta respectivamente

El tercer paso, es determinar la medida de aptitud. La aptitud inicial para este problema es
la suma, tomada sobre los 20 casos de aptitud, de el valor absoluto de las diferencias (error)
entre los valores del espacio del rango real producido por la expresion-S para un valor dado
de la variable independiente. x, y el yi correcto dentro del rango. Este valor debe ser 0 o

cercano a 0. La estandarizacion de la aptitud es igual a la aptitud inicial del problema.

Los puntos éptimos, para éste problema, cuentan con el nimero de casos de aptitud para
los cuales el valor numérico devuelto por la expresion-S se encuentra dentro de un pequefio

margen de tolerancia (ilamado criterio dptimo} dei valor comecto.
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La tabla siguiente muestra las caracteristicas del problema de regresién simbolica para x* + x3

+33 +x.

Objetivo: Encontrar una funcién de una variable independiente y una
dependiente, en forra simbdlica, que se encuentre en la
muestra de 20 puntos (x, y), donde !a funcitn objetivo es el
palinomio de grado 4: x* 4%,

Terminales: X (la variable independiente)

Conjunto de Funciones:

+, -, *, %, sin, cos, EXP, RLOG.

Casos de Aptitud: ta muestra de 20 puntos (x, y,) donde x, viene del intervalo [-1,
+1].

Aptitud inicial; La suma, tomada de los 20 casos de aptitud, de el valor
absoluto de la diferencia entre el valor de la wvanable
dependiente obtenida por la expresién-S y el valor ob]etlvo de
y; de la variable dependiente.

Estandanzacion de la Aptitud: tgual que para la aptitud inicial para éste sjemplo,

Optimos: Numero de casos de aptitud para los cuales el valor de la
variable dependiente producida por la expresion-S se
encuentra dentro de 0.01 y el valor de y,.

Parametros; M=500yG=51

Predicado da éxito: Una expresién-S con 20 4ptimos.

TABLA Il 2. TABLA PARA EL, PROBLEMA DE REGRESION SIMBGLICA

La poblacién inicial aleatoria de expresiones-S incluye una gran variedad da exprasiones no

aptas. En una corida, la peor generacién de individuos en la generacion 0 fue la expresion-5;

(EXP(+{% X (- X (sin x))} (RLOG (RLOG { * X X }} X))).

La suma de los valores absolutos de las diferencias entre la peor generacidn individual y los

20 puntos (.., fa aptitud inicial) fue alrededor de 10™.
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Los individuos promedio en ia poblacién inicial fueron fa expresion-§;
(cos (cos (+ {- (* X X) (% XX) X))
lo cual equivale a: cos [cos (2 +x- 1) ]
El valor absoluto de la diferencia entre los individuos promedio y los 20 puntos fue de 23.67.
La figura 1.5, muestra una grafica de la mediana individual en el intervalo [-1.+1] de la
generacion 0 y la curva x*+x*+x*+x. La distancia entre ambos valores promedia cerca de 1.2
unidades sobre los 20 casos de aptitud.

La curva no es muy cercana al punto éptimo, ésta distancia es mas cercana que 10%,

3
1 i XX+ X2 K

| cos[cos (xhx-ﬂ]____

(=]

-1

FIGURA IIl5; PROMEDIO INDMIDUAL DE LA GENERACION 0 COMPARADO CON EL POLINOMIO OBJETIVO.
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El segundo mejor individuo, en la poblacion inicial fue:

X+[RLOG 2X + X } *[ sin 2X + sin X? .

El valor absoluto de la diferencia entre el segundo mejor individuo sobre los 20 casos de

aptitud fue 6.05. Esto es, |a aptitud inicial fue 6.05,

4__
1l
-
T X4+ X34 X2+ X
2 X+[RLOG 2X+X]"[SIN 2ZX+SIN X2]
s
°'LSJ~_——/I ' |
ﬂ,,} o 1

FIGURA [ll 6: SEGUNDO MEJOR INDIVIDUO PARA LA GENERACION 0 Y EL. POUNOMIO OBJETIVO.
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La figura ill.6 muestra la curva para el segundo mejor individuo y la curva objetivo. Esta
curva, es considerablemente mas cercana a la curva objelivo, que la generada por los
individuos promedio. E} valor abscluto de la diferencia entre ambas curvas, es de 0.3 por caso
de aptitud.

Los mejores individuos en la poblacién de la generacion 0 fue:
X+ (+(-(%XX){(%XX)) (sin(- X X)) (RLOG ( EXP ( EXP X))
Esta expresién-S equivale a xe”.
La aptitud inicial para la mejor generacién fue de 4.47.
La figura 1.7 muestra las curvas generadas por el mejor individuo de la generacion y el

polinomio, cuya diferencia promedio es alrededor de 0.22 por caso de aptitud.

FIGURA IIL7; MEJOR GENERAGON INDIVIDUAL DE LA GENERACION 0 Y EL POUNOMIO OBJETIVO

Ll

XA+X3+ X2+ X

[

[
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La funcién xe” , produjo 2 puntos éptimos para los 20 casos de aptitud, por lo tanto, no es
muy conveniente 0 apta. Cuando se grafica xe* , se aproxima visiblemente al polinomio
x*+x*+x%+x, primero, ambas funciones son 0 cuando x = 0.
€l punto exacto de convergencia de ambas curvas a el origen, se estima para uno de los
puntos optimos para xe* y para la curva mas cercana para un valor de x cercano a 0 que se
estime para el segundo punto dptimo. Segundo, cuando x se acerca a +1.0, xe* se aproxima
al 27, mientras que el polinomio se acerca a un valor cercano a 4.0. Asi, cuando x esté entre

0.0y-0.7. xe" y el polinomio se aproximan visiblemente,

La tabla lIl.3, muestra de manera simplificada, los resultados que se han obtenido en el
proceso. Se muestran Unicamente cinco puntos x, del intervalo {-1,+1]. Estos 5 valores de x; se

muestran en el renglén 1 de la tabla.

El rengldn 2, muestra el valor de la mejor generacién Y= xe” de la generacién 0 para los 5

valores de x,

Ei rengldn 3, contiene et conjunto de datos T representando la curva x*+xC+33+x. El rengion 4,
representa el valor absolulo de la diferencia entre los datos T y el valor de la mejor generacion
Y= xe" para la generacién 0. La suma de los cinco valores en el renglén 4 (ie., Ia aptitud inicial)
es 1.702. Si la aptitud inicial fuera 0, la funcién Y= xe* , en el renglén 2 deberia ser

perfectamente apta para e conjunto de datos contenido en el renglén 3.
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1 x, -1.0 05 00 +.5 +1.0
2 Y=xe" -.368 -303 000 824 2718
3 T ao -2 .000 938 40

4 |T-¥| .368 .009 .000 113 1.212

TABLA Ii.3: REPRESENTACION SiMPLIFICADA CON 5 CASOS DE ABTITUD PARA EL PROBLEMA DE REGRESION
SIMBOLICA.

Para la generacién 2, la mejor generacion fue:
G CC XXX (% (% XX) (XX PN+ X (XXX} X),
lo cual equivale a:

X+ 1.5¢C + 0.5 +x

La aplitud inicial de ésta generacion fue de 2.57. Esto es, un promedio de 0.13 por caso de
aptitud.

Esta generacion marcé 5 punios dptimos en comparacién a la generacién 0.

Es decir, son mas cercanos a la funcién objetivo, es un polinomio y también es un palinomio

de grado 4. Ademas, los coeficientes también son comectos.

Antes de conlinuar, se debe notar que los coeficientes no numeéricos fueron explicitamente
definidos en el conjunto de terminales, la PG automaticamente, cred el coeficiente racional 0.5
para el término cuadratico x* usando primero 1/2x{por division x/x=1 multiplicado por x+x=2x)

multiplicado per x. Ei coeficiente 1.5 para x° fue creado de manera semejante.
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10%

'D'!l

10

1012

MmO ZOoO-O0O»PMN—VPFO0ZTe-Hérm

PECR GENERACION
PROMEDIQ
MEJOR GENERACION

OC=—=~1D» »r

FIGURA [11.8: FUNCIONES APTAS PARA EL PROBLEMA DE REGRESION SIMPLE SIMBOLICA.

La figura lll.8, muestra las gréficas de los valores por generacién de la estandarizacion de la

aptitud de los mejores individues, la peor generacién y el promedio individual en la pebiacién

entre las generaciones 0 y 34 resultado de las corridas del programa. Debido a las magnitudes

de los valores de la estandarizacion de la‘aptitud, se usa una escala logaritimica en el eje de

las ordenadas. Como puede verse, la estandarizacion de la aptitud de la mejor generacion

generalmente, mejora {i.e., disminuye) y tiende hacia la linea horizontal que representa el valor

de 10® cercano a cero.

93




Capitulo 1|

Para la generacion 34, el valor absoluto de la diferencia entre los mejores individuos y el
polinomio x* + x* + > + x scbre los 20 casos de aptitud alcanza el valor de 0.0, la primera vez
que se ejecuta. Por supuesto, estos individuos también marcan 20 puntos dptimos. Estos
mejores individuos estan representados por la expresién-S de 20 puntos;

(X X7 (X cos (- X X)) (X X)) X) X)) X))
Note que el término (- cos (- X X)) evalia séko a 1.0. Teda ésta expresion-S es equivalente a:

x' +° + 7 + x, polinomio que representa a ia funcidn objetivo.

FIGURA fil.9: REPRESENTACION DEL 100% DE LOS INDMIDUOS MAS APTOS GENERADOS PARA EL PROBLEMA DE
REGRESION SIMBOLICA,

94



Capitulo il

La figura IIL.9, representa graficamente el 100% de las iteraciones con Ios individuos mas

aptos de la generacion 34.

Los puntos en cada mejor generacién fueren variando para las generaciones intermedias
(esto es, 19 para la generacion 0 y 23 para le generacidn 2). Nunca se especifico, que la
solucion deberia tener 20 puntos, ni la forma o el contenido particular de fa expresion-S, ni
tampoco, que apareceria en fa generacidn 34. El tamario, la forma y el contenido de ia
expresion-S que resuelve este problema fue determinada por fa presion selectiva que ejercid

la medida de aptitud establecida (eror).

La funcién obtenida est4 completa en el sentide de que esta definida por algun punic en el
intervalo original {-1, +1] y puede verse como un modelo del proceso efectuado con los 20

puntos del conjunto de datos.{i.e., los 20 casos de aptitud).

Elindividuo mas apto, empled las funciones +, -, * ¥ c0s. No usd %, sin, EXP ni RLOG; es

decir, 4 de las 8 funciones primitivas en el conjunto fueron extrafas.
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La Computacién Evolutiva se abre como una serie de nuevas técnicas, en el universo de

la Computacién, robustas y eficaces para la optimizacion de recursos.

Estas técnicas (Algoritmos Genéticos, Sistemas Evolutives, Programacion Genética)
todavia son abordadas por revistas especializadas, coloquios, seminarios y simposiums

internacionales.

En nuestro pais han tomado auge y el Laboratorio Nacional de Informatica Avanzada
(LANIA) asi como diversos investigadores independientes (Femando Galindo Soria’ | Edgar
Gonzalez®, Santiago Negrete, Pablo Noriega, Carlos Zozoya Gorostiza®, Femando Estrada
de la Concha'”, entre ctros) han realizado trabajos muy interesantes en éste campo en los

ultimos 10 afos.

Hoy, éste trabajo pretende crear el interés suficiente, para el estudio de estas técnicas,
Cuyo valor, como herramientas para mejorar resultados en muchas éreas donde se requiere
precision y tener la posibilidad de que la programacién sea mas eficaz y adaptable a los
cambios que surfan en aigin momento dentro de un ambiente especifico; es

censiderablermnente alto.

Como egresada de la Licenciatura en Mateméticas Aplicadas y Computacion, esta

investigacion, es una invitacion a los futuros alumnos de Temas Selectos y a todos aquellos
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que deseen mirar un poco mas del potencial de una maquina, un lenguaje de programacion
y de todo el valor de un modelo matematico. Donde la abstraccién de una técnica
matemdtica se conviete en una robusta técnica de oplimizacién inspirada en los
mecanismos de seleccion natural.

Involucrando diversos conceptos que muestran la infinidad de posibilidades de desarrollo

de un egresado de Matematicas Aplicadas y Computacién.

7 Lic. Ferando Galindo Soria. Lic. en Ciencias de la Informatica, UPIICSA-IPN.

® Edgar Gonzélez, Santiago Negrete y Pablo Norisga, Centro Ciantifico de IBM, México.

® Carlos Zozoya Gorostiza, Doclor en tngenieria Civif de la Universidad de Camagie Melion, E.lJ.A. Actuaimenie
es el Director General de la Divisidn Académica de Computacién del ITAM. Sus &reas de interés son la
Intefigencia Adtificial, 1a Optimizacion y el impacto de a Tecnologia de Informacién en las Organizaciones,

"% Luis F. Estrada de la Concha, Ingeniero en Computacién del ITAM. Maestro en Ingenieria Agricola en la
Universidad de Arizona, E ULA.
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