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INTRODUCCION

Cuando me encontraba en el segundo semestre de la Maestria en Ciencias
Computacionales escuché hablar de ur tema que me llamé mucho la atencidn, los
Algoritmos Genéticos, aunque por su nombre, los habfa relacionado con cuestiones de la
computacidn aplicadas a la genética.

Mds adelante me di a la tarea de investigar qué eran realmente estos algoritmos, cudl
fue mi sorpresa al descubrir que son procedimientos que se utilizan, entre otras cosas, para
aproximar o resolver problemas de optimizacién.

Los algoritmos genéticos son un caso particular de los sisternas de adaptacién
artificial propuestos por John H. Holland', éstos tiltimos basados en los mecanismos de la
seleccién natural y los principios de la genética.

Los sistemas de adaptacidn artificial consisten en planes de adaptacién que localizan
soluciones a problemas en un espacio de bisqueda. Su fortaleza se encuentra basada en su
mecanismo o estrategia para realizar una bisqueda “inteligente” en un dominio de accién,
los planes de adaptaci6n pueden ser utilizados para resolver o aproximar problemas de
optimizacién al representar como “individuos” o “estructuras” a las soluciones de un
problema y adaptarlas a un medio ambiente al reproducirlas y combinarlas entre si,
determinando qué tan eficiente es cada una en el medio a través de una funcién de aptitud,
que consiste en la funcién objetivo del problema en cuestién.

Los planes de adaptacién funcionan para cualquier funcién objetivo, los planes sélo
necesitan saber el valor de la solucién en el medio confrontado (utilizando la funcién
objetivo) y un pequefio conjunto de estructuras (soluciones) para desarroliar una bisqueda
eficiente,

Este nuevo tipo de herramienta de optimizacién, estd disefiada para atacar
problemas que si intentdramos resolver podriamos llevamos afos, y aln asi, no encontrar la
solucién Sptima. Este tipo de problemas es conocido como NP (Non Polinomial) y se
presentan diariamente en diferentes actividades (ver seccién 1.1).

Ya que la actividad profesional del actuario va mas alld de los seguros y pensiones,
sistemas o finanzas, es necesario que conozca de las nuevas herramientas que se estin
desarrotlando para resolver problemas de optimizacién que hasta la fecha no tienen un
algoritmo eficiente de solucién (ver seccién 1.1).

Uno de mis intereses principales al desarrollar esta investigacion es el dotar a un
actuario de los elementos bdsicos que son necesarios para iniciar el estudio de estos
algoritmos, y es necesario que sean divulgados entre la comunidad actuarial porque en
verdad son dliles para atacar problemas como los NP.

! John H. Holland. Adaptation in nawral and artificial systems. Ann Arbor:University of Michigan Press
1992.
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Este trabajo est4 basado en la obra de John H. Holland[1]. El estudio desarrollado
por Holland es hasta la fecha la base de la gran mayoria de las investigaciones que s¢ han
realizado.

A través del estudio de diversos textos y articulos relacionados con los algoritmos
genéticos, decidi escribir este trabajo basado en [1] porque contiene los fundamentos y los
conceptos principales necesarios para comprender la base de los planes de adaptacién y que
a pesar del tiempo siguen siendo los pilares de esta nueva corriente de investigacion.

Debo aclarar que en [1] se presentan una gran cantidad de conceptos, en este trabajo
yo abstraje lo principal y aquello necesario para comenzar el estudio de los planes sobre
una base formal sin necesidad de algin conocimiento no adquirido a lo largo de nuestra
carrera,

Incorporé una serie de ejemplos que hardn mds sencilla la primera incursién en este
estudio y procuré en lo posible manifestar esos pequefios detalles que permiten hacer mds
claro el entendimiento de un concepio a lo large de la exposicién, ademds, puse énfasis en
extender la explicacién de términos y procedimientos que son utilizados por un plan para su
mejor comprensién.

Este trabajo tiene como objetivo principal mostrar a los sistemas de adaptacién
artificial como una nueva herramienta para atacar problemas de optimizacién que no tienen
un algoritmo eficiente de solucién (ver seccién I.1).

Ya que la optimizacién es un tema intimamente ligado con el actuario por su
preparacién en la academia, es necesario que conozca y entienda los fundamentos de los
sistemas de adaptacidn artificial para poder utilizarlos y determinar cudndo puede ser
necesario o Gtil aplicarlos.

Espero que con esta pequeiia contribucién al campo actuarial se desarrollen nuevos
trabajos con fines mds pricticos; sin embargo, antes de poder dar ese paso, €s necesario
contar con investigaciones como ésta para iniciar lo que podria ser un nuevo reto para los
actuarios.

Este trabajo estd disefiado para que el lector al finalizar su lectura conozca y
entienda los principales conceptos de los planes de adaptacién y sea capaz de formular uno
para resolver algtin problema.

En el primer capitulo se da una presentacién preliminar de los componentes que
estan involucrados en la tarea de adaptacién, el sistema, el plan de adaptacién y la medida
de desempeiio de los individuos en el medio o sistema; ademds se incluye un sistema de
adaptacidn artificial para ilustrar estos conceptos.




El segundo capitulo muestra de manera formal los componenies de un plan de
adaptacién definiendo a éste como un proceso que realiza una trayectoria sobre el espacio
de bisqueda a través de la aplicacién de operadores sobre las estructuras (soluciones) y la
informacidn de ensayos anteriores.

Las soluciones del espacio de busqueda pueden ser representadas como estructuras
formadas a partir de la concatenacidn de atributos; para realizar comparaciones entre ellas
s necesario introducir el concepto de esquema, el tercer capitulo muestra cémo se consigue
este objetivo.

El capitulo cuarto describe un método para encontrar un equilibrio entre la
exploracién y la explotacién de informacién mientras se estd llevando a cabo la aplicacién
del plan.

El capitulo cinco introduce a los operadores genéticos generalizados junte con su
aplicacién en los planes de adaptacién reproductivos. El cruce v la mutacién son los
operadores que permiten explotar de manera efectiva las aptitudes de los elementos y a su
vez crean una blsqueda en el espacio de soluciones garantizando la exploracion de todas
las zonas.

El capitulo seis muestra la fortaleza de los planes y establece la aplicacién de la
asignacién de ensayos a las estructuras basada en el método desarrollado en el capitulo
cuatro. Ademds se incluye un prototipo desarroliado en el lenguaje de programacién C de
un plan reproductivo para optimizar una funcién.




1. PRESENTACION PRELIMINAR
1.1 NOCIONES BASICAS DEL ANALISIS DE ALGORITMOS

Un algoritmo es un procedimiento no necesariamente secuencial, que toma un

conjunio de valores de entrada y los transforma para producir un conjunto de valores de
2
salida®.

La complejidad temporal de un algoritmo es el ndmero de unidades de tiempo que
le toma procesar una entrada de tamafio n.

La complejidad temporal de un algoritmo puede ser representada a través de una

notacién asintética. Para el estudio a realizar bastard la notacién O(g(n)) que estd definida
como un limite superior para cualquier funcién f(n) de la siguiente manera:

Og(m)) = {f(n) | T ¢ >0, 10, Yn 210, 0 f(n) < cgln)} *

Por ejemplo, supongamos que un algoritmo para obtener el factorial de un niimero n
utitiza # unidades de tiempo, decimos que para cualquier entrada n, este algoritmo tiene
complejidad O(n) pues se cumple la relacién anterior, esto es

Oglmy=n)={fin)=nt3c>0,ng, Ynzny, 0< f(n) cg(n)}
Se dice que un algoritmo es eficiente cuando su complejidad temporal puede ser
expresada como un polinomio en # (el tamaiio de 1a entrada).
Existen cierto tipo de problemas que no pueden ser resueltos en un tiempo
polinomial por ningiin aigoritmo, es decir, la complejidad temporal de dichos problemas es

de orden exponencial, por ejemplo O(2").

Estos problemas se conocen como NP * y han sido objetos de mucho estudio, sin
P Y )
embargo, atin no se ha encontrado un algoritmo eficiente para resolvertos.

Entre algunos problemas NP se encuentran:

?J. Sdnchez. Introduccidn al Anilisis de Algoritmos. Triflas, 1998, p. 15,
*ap. cit., p. 17,
*op. cit., p. 118.




El agente viajero, en donde un agente debe visitar todas las ciudades de una
provincia, visitando cada una sélo una vez y regresar al punto de partida. El objetivo del
agente es minimizar la distancia que recorreri.

La mochila o ladrén inteligente, éste consiste en la seleccion de articulos que debe
de hacer el ladrén antes de robarlos para maximizar el monto de su hurto, el problema estd
en que su mochila o saco tiene ciertas dimensiones que no puede exceder, entonces debe
seleccionar los objetos teniendo en cuenta la capacidad o espacio disponible.

SAT (Satisfabilidad), dada una expresién légica, verificar si existe alguna
asignacién de valores a las variables que la conforman que la haga verdadera o que la
satisfaga.

Estos problemas tienen la misma dificultad, su espacio de soluciones es de orden
exponencial.

El agente viajero debe evaluar las {n-1}!/2 permutaciones ciclicas entre las ciudades
para determinar la ruta éptima. $Sin embargo, cuando » es relativamente pequefio, digamos
100, el nimero de permutaciones ciclicas posibles a evaluar es enorme, tanto, que cualquier
algoritmo determinista (que asegure convergencia) podria tomar afios en evaluar todas las
rutas posibles.

Para el problema de la mochila, et ladrén deberd evaluar todas las posibles
combinaciones de articulos que no excedan en volumen el espacio que ét dispone y tomar
aquella que le d€ la mayor ganancia. El ladrén tendrd que evaluar 2" — 1 combinaciones,
donde # es el nimero de articulos que tiene para elegir.

En el problema SAT, cada variable puede tomar dos valores, verdadero o falso, con
un nimero de variables #, la cantidad de posibles asignaciones a la expresién es 2"

Como ya se dijo, no existen algoritmos eficientes que resuelvan estos problemas o
cualquier NP, entonces se deben de desarrollar métodos alternativos para aproximarlos, uno
de €stos son los sistemas de adaptacién.

1.2 SISTEMAS DE ADAPTACION

Resulta intrigante el proceso que deben realizar la evolucién y la adaptacién para
producir organismos cada vez mds aptos y permitirles a &stos sobrevivir en el medio
ambiente donde nacen y se desarrollan.

Para que un organismo pueda scbrevivir es necesario que se adapte a las
condiciones que establece un cierto medio ambiente, de otra forma se puede esperar que
desaparezca o se extinga por ser débil.
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La adaptacién entonces debe ser un mecanismo en el cual se vean involucrados
principalmente dos aspectos:

1. La hisioria de los elementos funcionales de los organismos, es decir, sus
principales caracteristicas.

2. El desempeiio de los organismos en el medio conforme el proceso de adaptacién
se ha ido dando.

El mecanismo para resolver o aproximar un problema de optimizacién puede ser
representado como un proceso de adaptacién cuando las dimensiones del espacio de
soluciones son de orden exponencial.

Una forma de atacar este tipo de problemas es wutilizar un plan de adaptacién que
confronte al medio ambiente obteniendo individuos o estructuras que sobrevivan a él y
hereden sus cualidades a generaciones posteriores en biisqueda de un incremento en su
aptitud,

Para realizar la tarea de adaptacidn debemos identificar tres componentes
principales:

1. E como el sistema que estd bajo el proceso de adaptacisn®.

2. El plan de adaptacioén 7, por medio del cual los individuos son medificados para
obtener incrementos en su aptitud(’.

3. Una medida de aptitud o desempefio u de los organismos en el sistema’.

El problema esencial para el plan de adaptacién 7 es que carece de informaci6n
acerca de las estructuras con respecto a su aptitud en el sistema en el que se encuentran al
inicio de su aplicacidn.

Podemos pensar, de manera intuitiva, que el plan debe hacer evaluaciones sobre las
estructuras para determinar cudles son mejores, al tomar como referencia su aptitud en el
sistema.

El plan puede tener una tarea atin més complicada si existe mds de un sistema E
para confrontar, esto se debe a que el plan puede estar trabajando en la adaptacidn de las
estructuras sobre un cierto sistema E y eventualmente este sistemna puede cambiar a otro E”,
entonces los resultados que habia obtenido el plan de [as estructuras sobre E pudieran dejar
de ser dtiles en E.

* John H. Holland. op. cit., p. 4.
S ibidem.
7 ibidem.




Esta variedad de sistemas alternativos sobre los cuales el plan puede actuar lo
obligan a reaccionar de manera distinta en cada una de ellos, los diferentes sistemas E serdn
contenidos en una clase E.

El plan de adaptlacién realizard su aplicacidn sobre un conjunto de estructuras
disponibles a que representard ¢l espacio de soluciones.

El hecho de que diferentes E € E varien el desempeiio de una estructura dada A€ &,
significa que habra una medida diferente de desempeiio gg asociada a cada £ B

Las modificaciones sucesivas a las estructuras dictadas por un plan 7se suman a una

secuencia o trayectoria a través de a (teniendo como resultado una bisqueda sobre este
- . . < 9
espacio de soluciones) que depende del sistema E € E que se esté confrontando”.

En la operacién detallada del plan se wtilizan operadores que actian sobre las
estructuras, estos operadores serdn determinados mds adelante, por ahora es suficiente
suponer que tenemos un conjunto £2 de ellos y el plan de adaptacién los utilizard en el
orden y presencia que sean necesarios para cada sistema E € E.

Entre los problemas especificos que debe enfrentar el plan de adaptacién se
encuentran dos que son primordiales:

s aes de orden exponencial.

» La medida de desempefio g es una funcién complicada, no lineal, con éptimos
locales, discontinuidades, etc'’.

Cuando se estd tratando un problema de optimizacién se puede hablar de una
incertidumbre con respecto a las posibles soluciones del problema, esto es, debemos
conocer la funcién objetivo y suponemos que estd no cambiard durante el proceso de
evaluacion de las soluciones, sin embargo, no sabemos qué tan buena es cualquiera hasta
que la evaluemos.

Se puede entender a la funcién objetive como la medida de desempefio de las
soluciones.

Es posible atacar problemas de optimizacién definiendo una cierta clase de planes
de adaptacién, el presente trabajo mosteard la forma en que se construyen y probard su
eficiencia, pero antes veamos una forma de ilustrar estas abstracciones con un ejemplo de
un sistemna de adaptacién artificial.

! op. cit., p. 5.
? ibidesm.
% ibidem.



1.3 UN SISTEMA DE ADAPTACION ARTIFICIAL

Supongamos que tenemos un dispositive o “caja negra” que reacciona a impulsos
luminosos cada vez que identifica un patrén, es decir, alguna caracteristica comin entre
diferentes secuencias o configuraciones de impulsos.

El dispositivo tiene un conjunto de sensores o detectores {un arreglo bidimensional),
con a unidades de alto y b unidades de ancho, por medio de los cuales se procesan los
impulsos luminosos.

Cada sensor detecta luz y es activado cada vez que estd recibiendo un impulso
luminoso, por lo tanto cuando una escena le es presentada al arreglo de detectores en cierto
momento del tiempo digamos f, cada uno de los sensores se prenderd o apagard
dependiendo de la recepcidn de un impulso.

Sea 84r) la actividad de! i-ésimo sensor, i = 1,2,3,....ab, en el instante del tiempo ¢/,
donde §,(1) = 1 si el sensor se encuentra encendido y 8{f) = 0 si estd apagado.

Esto implica que una cierta secuencia de impulsos luminosos da origen a una
combinacién de ab ceros y unos. Es claro que el nimero total de posibles configuraciones
b
es 2.

El dispositivo indica, después de procesar los impulsos luminosos a través de los
sensores, si la configuracidn presentada es una instancia del patrén que se encuentra
recibiendo o no.

Formalmente sea

C={8(n 8AN6:(0), .. 8,001 (e {01}, i=1,23...ab}
el conjunto que consiste de las 2° posibles configuraciones y sean

C.gC C.UC():C C|nCo=®

con C, como el conjunto que corresponde a las configuraciones aceptadas por el
dispositivo, es decir, el patrén en cuestidn.

Inicialmente cualquier algoritmo desconoce las configuraciones que el dispositivo
puede aceptar, podrian ser aguellas que contengan tantos unos como ceros, o bien las que
tengan la mayor cantidad de unos, o ceros, o algin subconjunto del conjunto potencia de C.

Cada subconjunto del conjunto potencia de C representa un sistema E € E
diferente. Si el dispositivo no es dindmico entonces cualquier algoritmo determinista debe
de hacer una biisqueda sobre las 2 posibles configuraciones para determinar cuales estén
siende aceptadas. Es claro que tan sdlo para a = b = 10 el espacio de bisqueda es enorme.




£l problema es mayor si el dispositive es dindmico, es decir. eventualmente puede
cambiar de sistema E € E, esto provocaria que configuraciones que hayan sido
determinadas como aceptadas después del cambio podrian dejar de serlo.

La tarea para cualquier algoritmo consiste, suponiendo que el dispositivo es estdtico,
en determinar cual sistema E € E estd en vigor, esto es equivalente a encontrar el

subconjunto C, ¢ € de configuraciones aceptadas por el dispositivo.

Para tratar de aproximar la solucién de este problema por medio de un plan de
adaptacién se utilizard el siguiente método.

Inicialmente se generard de manera aleatoria un nimero, digamos M, de
configuraciones de ab ceros y unos.

Los impulsos luminosos procesados por los sensores 8(r) asociados a cada

configuracién ¢j;, j = 1,...M, serdn transformados a una representacion decimal con la
férmula

a1
'ZO 2Wa(=K j=1.M
Cuando esta suma se encuentre en el intervalo inicial [Ky, Kr): b= 1,2,3,... se diré

que la configuracién pertenece al conjunto C* y en otro caso a C ', es decir

Kj S [Kk, K[H.]] =>CJ' € C+

K [Kp, Kyl =2 O
Es claro que
C'uC =C y C"nC =0

es decir, C tiene una particién con dos clases, esto implica que € * se supondrd como una
aproximacién a C,.

El objetivo del plan de adaptacién es entonces descubrir de la manera mds rapida el
intervalo K}, Kj.] que mejor aproxime C*a €,

Es necesario hacer una aclaracion, la forma de aproximar € ™ a €, para este ejemplo
es muy pobre, sin embargo, estoy seguro que facilitard la comprensién de los principales
componentes envueltos en la tarea de adaptacién.



La funcién de desempeiio gz, asociada al sistema £ € E en vigor (recordemos que
suponemos estitico al dispositive), es la proporcién de todas las configuraciones
correctamente asignadas a{C,, Gy}, esto es, g asigna a cada intervalo [K, Ky.(] una aptitud
en funcién de las configuraciones que fueron bien asignadas,

He @ Ky, Ky ] — [0,1)

En este ejemplo cada configuracidn junto con su evaluacién en g consiste en la
entrada del plan de adaptacidén en cada generacién.

Es claro que entre mds sean las configuraciones, es decir, entre mas grande sea el
nimero M, el estimado de la aptitud de cada intervalo serd més confiable

La determinacion del intervalo inicial [K|. K.] serd hecha de manera aleatoria,
cumpliendo las siguientes tres condiciones:

la segunda condicién garantiza que bajo la transformacién (descrita anteriormente) de las
configuraciones a una representacién decimal, el extremo derecho del intervale no exceda
el mayor valor que puede ser encontrado para configuraciones con ab unos.

El plan procederd de la siguiente forma:

1. Generar el intervalo inicial [K|,K3].

2. Generar M configuraciones aleatoriamente

3. Determinar el desempeiio promedio del intervalo en vigor.

4. Guardar el intervalo junto con su aptitud, si el intervalo ya existe se deberd
recalcular el promedio con respecto a sus apariciones anteriores.

5. Si la aptitud del intervalo es superior o igual a 0.5 entonces el nuevo intervalo
para [a siguiente iteracidn del plan serd el mismo de la iteracidn actual, empezar
el ciclo desde el paso 2.

" En peneral, para la representacién de nimeros naturales en forma binaria, el primer bit de fa expansién serd
¢l menos significativo. Esto ticne como objeto representar a las estructuras con upa longitud fija (capiulo 3).




6. Si la aptitud es inferior a 0.5 entonces el nuevo intervalo para la siguiente
iteracién del plan serd [Ky-1, Ky. g +1], empezar el ciclo desde ¢l paso 3.

Un punto que resalta de este problema es la magnitud o cardinalidad a (el conjunto
de configuraciones), para este caso cualquier algoritmo se verd inicialmente en una
incertidumbre total al inicio de su ejecucidn. no existe manera a priori de determinar qué
configuraciones estd aceptando el dispositivo sin intentar probar algunas.

Podemos definir una clase de planes o algoritmos enumerativos como aquellos que
no loman ventaja de las evaluaciones anteriores de las entradas del plan en cada iteracién.

Un ejemplo de plan enumerativo seria aquel gque evalda todas las posibles
configuraciones y determina a través de esta bdsqueda cual es el patrén en vigor.

Por lo tanto, teniendo tiempo suficiente (y estabilidad suficiente para que el sistema
no cambie durante el proceso), un plan enumerativo garantiza encontrar el patrén para
cualquier sistema que se esté confrontado'?,

Este tipo de planes con su garantia de encontrar €l patrén en cuestion parecen ser
ideales y ttiles. Sin embargo, presentan un problema critico que puede ser mostrado con el
planteamiento de la pregunta

¢ Cudnto es tiempo suficiente?

Una imagen clara de esto puede ser obtenida al analizar un sistema como el descrito
por el ejemplo anterior donde a tiene 2'® estructuras, que para problemas reales sigue
siendo un ndmero “pequefio”.

Un ejemplo sencillo es el agente viajero, el cual tiene una compiejidad temporal de
O(n!) en una implantacién normal, s decir, cuando el agente tiene que visitar 100

ciudades, el ntimero posible de permutaciones ciclicas es 9942, que excede por mucho a
100
27

Dado lo anterior, un plan {0 algoritmo) no puede ser calificado como “bueno”
simplemente por asegurar convergencia.

Ya que diferentes estructuras pueden tener un desempeno diferente en diferentes
sistemas, la tarea del plan es asignada por aspectos del sistema que son desconocidos
- - - . 3
inicialmente, es decir, el desempeiio en el medio confrontado'”,

El plan debe entonces crear una estrategia para generar estructuras con un
desempeiio alto en el sistema que se encuentre confrontando de manera eficiente.

2 1ohn H. Holland. op. cit.. p. 16.
Yop. cit, p. 17.




En la discusion de planes de adaptacidn se deben enfatizar tres objetivos que deben
cumplirse para lograr la eficiencia de los planes.

1. El plan adaptativo debe retener los avances ya hechos, junto con porciones de
tas interacciones que ha tenido con el sistema a través del tiempo'®. Esto es
hecho de manera automdtica conforme el plan es aplicado a través del tiempo y
las estructuras van siendo medificadas y guardadas para futuras generaciones
como se verd mds adelante,

2. E! plan debe utilizar la historia retenida para incrementar la proporcién de
estructuras aptas'. Esto se logra por medio de la recombinacién de las
principales caracteristicas de dichas estructuras,

3. El plan debe expandir su biisqueda tanto como le sea posible para evitar que
queden zonas sin explorar.

Comenzaremos ¢l estudio formal para la descripcién de los planes de adaptacién
describiendo sus componentes y estableciendo ciertas convenciones en el siguiente
capitulo.

" op. cit., p. 18.
5 ibidem,




2. MARCO FORMAL
2.1 COMPONENTES DE UN PLAN DE ADAPTACION

Un plan de adaptacién 7 actuard de manera discreta con respecto al tiempo de su
aplicacién, sean estos momentos de tiempo ¢ = 1,2,3,..., cada uno de estos momentos es
una iteracién del plan.

En adelante cada iteracién del plan se derominard generacion.

Como se vio en el capitulo anterior el plan procesa elementos de un conjunto a, este
serd su dominio de accién.

Cada uno de estos elementos puede presentar caracteristicas adicionales, esto nos da
la idea de representaciones de elementos como composiciones de atributos, como lo son los
cromosomas compuestos por genes donde cada uno de éstos tiene un conjunto de alelos
asociado, es decir, un gen es alguna caracteristica dentro del cromosoma, por ejemplo €l
color de ojos, los alelos representan el conjunta de colores que piede tomar el gen. Para
esta exposicién utilizarernos el término de atributo en vez de alelo.

Una estructura estard formada por la concatenacién de atributos que la describan
completamente. Por ejemplo, si descamos optimizar una funcién de una variable que tiene
como dominic un conjunto formado por mimeros enteros, podemos representar a cada uno
de estos niimeros de forma binaria.

En general, para una estructura dada de longitud [, cada uno de sus ! genes
{atributos) tendrd un conjunto asociado con k; atributos

A= {aa, @y, G, G}
Bajo esta suposicion, el conjunto total de estructuras a estard compuesto por todas
las posibles combinaciones de los atributos de las estructuras'®, es decir

!
A.
=t

Es necesario aclarar que el conjunto de alelos asociado a cada gen en una estructura
es el mismo para cualquier otra mientras no se indique lo contrario. La posicién de cada
gen en una estructura determina alguna caracleristica comun.

' op. cit., p. 21.




La bisqueda sobre lo$ elementos de a se realizard de manera dindmica, es decir. el
plan no necesita contar con el espacio total de soluciones, los elementos irdn apareciendo
conforme el plan aplique su estrategia.

Esta es una gran ventaja de los planes, realizan la bisqueda sin necesidad de generar
y guardar inicialmente el espacio de bisqueda. Como se verd mis adelante, los planes de
adaptacién generan una trayectoria sobre a aplicando operadores de un conjunto £2 a las
estructuras de la poblacién vigente en una generacidn dada para obtener nuevos elementos,
es de esta manera como ¢l plan realiza su bisqueda.

Los diferentes sistemas a los que se puede enfrentar el plan generan upa serie de
impulsos I por medio de los cuales el plan determina la forma en que debe acluar.

Estos impulsos indican qué tan buena es una estructura en el sistema que se esta
confrontando, en el ejemplo presentado en el capftulo anterior la informacién que el
dispositivo ofrecia con respecto a las configuraciones era aunque dtil muy escasa. El
dispositivo sélo indicaba si la configuracién era aceptada o no.

Sin embargo, generalmente se puede obtener un poco més de informacién con
respecto de las estructuras para determinar entre ellas cudl es mejor sin necesidad de que
sean soluciones &ptimas para el problema.

Esto implica que diferentes estructuras tendrin quizds diferentes impulsos, esto es,
parade ayA'e aconAz A setieneque [, # 1, 1

Para la presentacién formal del plan 7 se utiliza a{f) como e! estado del plan en la
generacion ¢, donde a(r) representa el conjunto de estructuras que esté utilizando el plan en
esa generacion junto con la informacién que ha estado acumulando con respecto a otras
estructuras que anteriormente trato.

La informaci6n de los impulsos de generaciones anteriores es guardada de manera
implicita en las estructuras de la poblacién vigente.

Para aclarar el punto anterior serd necesario adelantar la operacién detallada del plan
que se verd en el capitulo 5.

El plan genera inicialmente una secuencia de estructuras por medio de algin
procedimiento, después las modifica a ravés de la aplicacién de ciertos operadores y las
reemplaza por la poblacién actual para formar la de la siguiente generacidn.

La historia de los impulsos estd retenida (aunque no totalmente) en las nuevas
estructuras para la siguiente generacion debido a que para su creacién sus ancestros fueron
seleccionados de acuerdo a su aptitud en el sistema que se encuentran confrontando.

7 ap. cit., p. 22.




Se puede perder informacién de los impulsos cuando se aplican los operadores 2 las
estructuras, sin embargo el propésito de éstos dltimos es proveer al plan de mejores
individuos al combinar las caracteristicas de sus ancestros.

Con esto se verifica la hipdtesis acerca del uso que da ¢l plan de adaptacién a la
historia de generaciones anteriores con respecto a las estructuras.

El plan puede ser representado entonces como una funcidn de dos argumentos

r:Ixa—a ®

Aquf la estructura tratada en la generacidn ¢ + 1, a(t+ 1), estd dada por

a(t+1) = a1, a(d) *

El plan adaptativo 7 puede ser tratado como un procese que asigna una probabilidad
a cada una de las estructuras pertenecientes a la generacién en vigor en funcién de su
aptitud con respecto al sistema en el que se encuentran.

Es decir, dado I(f) y a(r) las varias estructuras 4,, 4,,..., Aj,..., de la generacion
actual serdn tratadas por el plan con una probabilidad p; =

En la operacién detallada del plan se ven invelucrados una serie de operadores
genéticos generalizados. '

Una vez que el plan ha determinado las estructuras a modificar de la generacién
actual debe aplicarles los operadores que se hayan determinado previamente, es decir, el
plan contemplara los operadores que utilizara antes de iniciar su ejecucién.

El plan de adaptacién podré decidir de manera aleatoria si aplica los operadores ¢ no
a las estructuras, pero no agregard o quitard operadores que haya determinado al inicio de
su bdsqueda. Esto tiene como objeto hacer muy especifica la descripcidn global del plan,
pues se pretende mostrarle come un algeritmo secuencial.

Los operadores @ € (2 pueden ser unitarios o binarios, y pueden ser representados
de la siguiente forma

@ a—a
para el caso unitario y

Witaxa— a
para el caso binario.

" ap. cit., p. 23
' ibfdem.
¥ ibidem.




2.2 COMPARACIONES ENTRE PLANES DE ADAPTACION

Los planes de adaptacién estarin contenidos en un conjunto [, y es necesario
determinar cudles son los mejores.

Un plan de adaptacién puede variar en la forma en que aplica los operadores y su
método de seleccion de las estructuras, la forma presentada en esta investigacitn se basa en
la experiencia de una gran variedad de estudios realizados sobre este tema y mostrando
aquélla que ha llevado a mejores resultados.

Cuando dos planes se comparan se tiene por supuesto que la aplicacién de los
operaderes es util en algin sentido y siempre buscando llevar a cabo las premisas
presentadas en el primer capitulo.

Un problema de adaptacién tiene una solucién no trivial cuando desconoce las
caracteristicas del sistema E € E que se encuentre confrontando. El plan estard
dependiendo de la informacidn que obtenga a partir de las senales o impulsos I.

Un caso de particular importancia es aquel en el cual un plan de adaptacién recibe
de manera directa informacion de las estructuras con respecto a su desempefio en el
sistema, una parte de I serd entonces una funcién de pago o medida de desempefio gz (a(?))
determinada por

Ugia— R

Este trabajo se concentrari en aquellos planes que reciben informacién directa de las

estructuras con respecto a su desernpefio y no prestan atencién otros factores, tendremos
entonces que para cualquier generacidn ¢

1() = ye (a(e)) &

En la presentacién formal de los planes de adaptacién se utiliza ademds un criterio
denotado por ¥ para comparar la eficiencia de los planes Te en los sistemas E € E.

La justificacidn de este criterio es sencilla, pese a que se tiene una medida de
desempeiio, las variantes sobre los sistemas pueden ocasionar que bajo algin plan una
estructura tenga alta eficiencia pero s6lo en algunos sistemas, mientras gue otro plan puede
inducir a las estructuras a un buen desempefio en global sobre E.

Supongamos que se tiene un plan deterministico con la forma ya citada

. 7:Ixa—a

! op. cit., p. 25.
1 op. cit., p. 26.



se obtiene la funcién acumuiativa de pago como

U, 61 =2r ptg (a(z. 1) 2

donde a(7, 1) representa la estructura seleccionada por 7de acuerdo al sisttma £ € Een la
generacidn ¢, con la funcién de pago tiz. EI acumulado hasta T permite obtener la tasa
promedio de pago 7con la funcién U, &(T) /T *.

Cuando el plan asigna probabilidades a las estructuras y tiene la forma
t:Ixa—>a

es natural sustituir €l pago esperado bajo la funcién de distribucidn de probabitidad
p(1) por

e (1.0
es decir

Ue (0=, pA, e (A) ®

donde p(A;, 1) es la probabilidad de seleccionar A; € a cuando Ja distribucién sobre & es
p(1), luego para los planes no deterministas se tiene

UD=Zr-pe(t.r) ¥

2.3 PLANES DE ADAPTACION SOBRE EL CONJUNTO (a, 2, I, 7)

Una vez dados los elementos anteriores se dird que un plan de adaptacién basado en
los elementos /; Ey y puede describirse por el conjunto (a,421, 7) donde

3 ibidem.
* ibidem.
5 -
op.cit., p. 27.
ibidem. ¢

¥ ibidem.



a={ A, As.....} es el conjunto de estructuras disponibles para el plan adaptacién,
es su dominio de accién®.

. . 2
2= (@, o, ...} es el conjunto de operadores para modificar las estructuras de & 2,

. . . . . . 30
1 es el conjunto de posibles entradas provenientes del sistema o medio ambiente

r:Ix a— a es el plan adaptativo que baséndose en los impulsos o sefiales y las
estructuras en cierta generacion ¢ determina la nueva poblacién que serd utilizada en
el siguiente ciclo de su aplicacién *'.

Bajo esta interpretacion tenemos
of (r),a() = a(t+1)
Resumiendo, para determinar el conjunte a(t+1) el plan tomard una muestra
aleatoria de a(r) de acuerdo a la funcion de probabilidad p{f+1).
La secuencia de sefiales o impulsos
{I(1), 12), I(3),..., 1t - )b
estd contenida en las estructuras de la poblacidn en la generacion ¢, pues fueron formadas
por atributos de sus ancestros por medio de la aplicacién de los operadores.
Ies ¢l conjunto de planes factibles de la forma

r:Ixa—oa

Un conjunto de posibles sistemas E que puede confrontar el plan.

2 op. cit, p. 28.
? ibfdem.

¥ ibidem.

3 ibidem.




Cuando una estructura A € a(f) al momento ¢ es tratada por el plan ¢l sistema
reacciona produciendo una sefial I(r). Esta sefial contiene informacién importante para el
plan, para el caso de planes con funcién de pago como tnica informacién se establece la
funcién de pago o desempefio iz (a(f)) = I{f) que mapea a los reales la eficiencia de las
estructuras sobre E, siendo en general diferente en distintos sistemas.

Finalmente se establece un criterio % para comparar la eficiencia de los diferentes
planes en funcién de la acumulacién de desempefio que tengan éstos sobre diferentes
sistemnas. :

Dedo aclarar que en adelante supondremos que ¢l medio al que se enfrenta el plan
es estatico, esto implica que la foncién de desempefio propuesta originalmente para algiin
problema no cambiar4 con respecto al tiempo, teniendo una estructura la misma aptitud en
diferentes generaciones.
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3. ESQUEMAS

3.1 CARACTERISTICAS COMUNES ENTRE COMPONENTES

Un plan de adaptacién tiene una tarea muy dificil cuando el espacio de bisqueda,
representado como &, presenta un orden exponencial, ademds, la funcién de desempeifio
asociada al sistema en vigor g puede ser complicada de evaluar o incluso de determinar,
por esta razén es importante para el plan de adaptacién contar con un mecanismo ©
estrategia que evite una bisqueda exhaustiva.

Es claro que la bisgueda en a puede ser muy larga y aunque e] plan de adaptacién
espera encontrar mejores elementos generacién tras generacién, no es posible determinar
con exactitud cudndo va a finalizar su aplicacién.

Sin embargo la estrategia que siguen los planes es eficiente, pues a través de la
aplicacién de los operadores y la forma de seleccionar a los elementos para formar una
nueva poblacién, provoca que la bisqueda no sea local, un hecho del cual se toma ventaja
sobre los planes enumerativos descritos en el capitulo uno.

Para que el plan pueda aproximar de manera eficiente, la localizacién de las
estructuras que llevan al valor 6ptimo en la funcién de desempefio, debe estar incorporando
en cada generacién aquellas que conlleven a un mejor desempefio promedio de la poblacién
vigente.

Es evidente que estas propiedades deben ser identificadas para ser explotadas, en
este capitulo se mostrar4 la forma en la que el plan de adaptacién consigue este objetivo.

Podemos definir de manera intuitiva que las caracteristicas iitiles de las estructuras
s presentan como patrones en su composicién.
Por ejemplo, supongamos que queremos optimizar la funcién
fix) =x°, parax=0,1,2,...,15

es claro que f{0) < (1) < ..< f{15).

Ahora, los valores de x pueden ser representados como cadenas binarias. Por
ejemplo, los valores 0,1,2,4,8,9,11,13,14,15 tienen las siguientes representaciones
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=0 = Xb=0000
x=1 = x = 1000
v= 2 = xp = 0100
x=4 =  x = 0010
x=8 = xp = 0001
=9 = x, = 1001
x= 1l = x = 1101

13 = x = 1011

14 = x = 011
x=15 = xp = 1111

Por medio de la vista, podemos identificar dos caracteristicas importantes que tienen
las cadenas con mejor desempeiio al valuarlas en su forma decimal en la funcién (tomando
en cuenta solamente los valores arriba citados); (i) mayor cantidad de unos y (ii) los
mejores unos son aquetlos que estin mds a la derecha en la cadena.

En este ejemplo pudimos determinar un patrdn entre las cadenas a través del uso de
la vista, lo que hicimos fue comparar las estructuras de las cadenas y asociarlas con su
desempeiio. Para un ser humano realizar este proceso es natural, pero el plan no tiene tal
capacidad.

Entonces ¢l plan debe comparar los elementos de a determinando la forma en que
contribuyen sus atributos en el desempefio de ellos.

Antes de continuar debo mencionar que los estudios actuales sobre planes de
adaptacién intentan descubrir la forma exacta en que los atributos contribuyen en las
estructuras no sélo como composiciones, sino individualmente.

Sin embargo, hasta el momento los planes con su mecanismo de bisqueda han sido
eficientes, como se verd mds adelante la combinacién de composiciones de atributos

efectivamente se lleva a cabo, aunque no de una manera determinista.

Los elementos de a tienen una representacién bien definida, estdn compuestos por
“concatenaciones” de atributos, es decir, cada elemento de a tendrd la siguiente forma

(8:(A), 8:(A), 8y(A),..., §(An
donde cada 8, es un atributo (gen)

S(AayeV,i=1,..1%

2 op. cit., p. 66.
* ibidem.
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y cada V, representa un conjunto valores que puede tomar el atributo i.

Cada estruciura A € a serd entonces descrita por el orden de sus ! atributos
asignados por §(4) **. Bajo este hecho dos estructuras sélo podran ser distinguidas si son
diferentes al menos en un atributo, supondremos en la exposicién, sin pérdida de
generatidad, que todos los elementos en a son diferentes, ya que dos estructuras iguales
tienen el mismo desempeiio.

Para poder comparar las estructuras en términos de sus componentes, es necesario
determinar subconjuntos de a que tienen ciertos atributos en comiin, para esto se utilizard
. - 3
un simbolo comodin $ *°.

Este simbolo permite que esté presente cualquier atributo en una posicién dada.

Debo aclarar de nueve un aspecto importante, los atributos que puede tomar una
estructura em una cierta posicién son los mismos para cualquier otra en esa misma posicion.

Supongamos que deseamos saber que caracteristica presentan las representaciones
binarias del ejemplo anterior con los valores mayores a 8.

Todos estos valores tienen en comin el uno en la cuarta posicién (el orden de las
posiciones de los atributos se toma de izquierda a derecha), entonces tenemos que

(1,00,1)e [$.5.5.1)
(0,1,0,) e [$.5.5.1]
(LLo0,h)e [$5.5.1)
(0,0,1,1)e [$.5.5.1]
(1.0.LL1)e [$.3.5.1]
(0,L,IL,he (83.55.1)
(LLLDEe [$.$5.1]

y este esquema de elementos excluye a aquellos que no cumplen ta condicidn, por ejemplo

(1,000 ¢ [5355,1]
(LLO.OYe [3.535,1]
(1,0.1,00e [3355.1]

La condicion para determinar el subconjunto de elementos que se desea puede ser
tan especifica como se quiera

(LO1. e [1,51.1]

"f op. cit., p. 67.
* op. cit., p. 68.
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(0.1, 1e [0,15.1)
(LLLLIe [LS L]

El conjunto de todas las /-tuplas formadas por combinaciones del simbolo 5 y los
conjuntos de atributos estd dado por el producto

i
Lo EEIViu(s)
i=1
Cada /-tupla & = [,,£,8; _&] € Z se conoce como esquema’ y al conjunto = como
conjunto de esquemas.
Cualquier /~tupla £ € = designa un subconjunto de a de la siguiente manera:
Dado un elemento A € a, se dird que A es una instanciade §, y porende A € £, si

1. cuando E;= § cualquier atributo de V; puede estar en la i-ésima posicidn de A,

2. cuando & eV, el atributo de V; presente en esa posicién debe ser igual al de la
i-ésima posicion de A.

3.2 DESEMPENO ASOCIADO A LOS ESQUEMAS

El conjunto de esquemas permite asociar las caracteristicas de las estructuras con el
desempeiio de sus instancias.

Si el objetivo del plan de adaptacién es incrementar la calidad de tos individuos que
va encontrando (en realidad generando) generacién tras generacidn, entonces debe buscar la
manera de incrementar el promedio del desempefio de la poblacién que esié tratando en
cada ciclo de su aplicacién con respecto a las anteriores.

El plan generalmente comienza su aplicacidn sobre un subconjunto de las posibles
estructuras a tratar, este subconjunto es lo que hemos venido llamando poblacién, son los
elementos con los que puede tratar ef plan en una generacién dada.

Una forma de incrementar el desempefio promedio de la poblacién al pasar a la
siguiente generacién, seria seleccionar aquellas estructuras que tiene los mejores

" ibidem.
7 ibidem.
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desempefios y reemplazarlas por otras de menor aptitud, sin embargo, con un procedimiento
de este tipo, no se estarfa realizando una verdadera bisqueda.

El plan de adaptacién parte de una poblacién inicial generalmente creada de manera
aleatoria, los elementos de esta poblacidn son instancias de algunos esquemas.

Dados [ atributos, una estructura 4 € a es una instancia de 2' distintos ::sque:masJ 8
es decir, A serd instancia de un esquema si en cada posicién de €l se encuentra o bien un
simbolo $ o el mismo atributo de A € a en esa posicién.

Por ejemplo, la estructura 010 es instancia de los siguientes esquemas

{3331 [S.1L0]
0,33% [05.0]
$.1,3] [0.1,3]
53501 (0100

Para este ejemplo suponemos ! = 3 y que todas las posiciones tienen el mismo
conjunto de atributos asociado, ¥V;= {0,1} i=1,....1.

La seleccién que hace el plan de las estructuras de la poblacién en vigor para
modificar se ve afectada por el desempefio de éstas.

Esto es, la seleccidn se hace de acuerdo a un experimento aleatorio sobre un espacio
muestral que consiste de los elementos de la poblacién vigente, en donde a cada elemento
A € ase le asigna una probabilidad en funcién de su desempeiic. Este aspecto serd tratado
con mds detalle en los capitulos 5 y 6, pero es necesario adelantar su exposicién para
resaltar algunas cualidades de los esquemas.

Entonces, los esquemas presentes a través de sus instancias en la poblacién vigente,
ticnen un espacio muestral (quizds incompleto) que consiste de esas mismas instancias,
ademds, cuando se selecciona un elemento de la poblacidn, se estdn seleccionando al
mismo tiempo 2’ distintos esquemas.

Un esquema estd definido dentro de un conjunto de h posiciones {i,...i,} con i <1,
para las cuales & = $ ¥,

B ap. cit., p. 69.
* ap. cit, p. 72.




Si V=1,V ylVI=Fk entonces todos los esquemas que se pueden definir sobre V
estdn dados por

=={vu (s

Podemos encontrar en total k* esquemas distintos para cualquier conjunto de /i
posiciones tal que i<! *'.

Cabe mencionar que, sobre este conjunto de h posiciones. cada miembro o
+ . 2
estructura de A € V' es una instancia de alguno de los k" esquemas™.

Para tener mds claro el concepto anterior consideremos el conjunto ¥ = {0.1} ¥
I = 8, es decir, definiremos esquemas para estructuras A € V' de longitud 8 y con 2 atributos
para cada posicidn, esto implica que a tiene 28 = 256 elementos.

Cualquiera de estas estructuras debe tener entonces un 1 o bien un 0 en la primera
posicién, lo que lleva a una particién de a en dos clases, sean éstas los elementos que
comienzan con | y los que empiezan con 0.

Supongamos que tenemos la estructura [ 10010000}, que es la forma abreviada de

{1,0,0,1,0,0,0,0}, esta estructura es una instancia el esquema [1$5$55$3%] pero no de
[0$33353%], es decir tenemos un conjunto con dos esquemas

{[03$33555),[155533355])

De igual manera a se puede paricionar en otras dos clases diferentes atilizando el
conjunto con la posicién {5} como referencia

{[3553033%],[55351588]}
para las posiciones {1,4}
{[0$303335],[0831$3$5).(15303555].[1 55155851}

En general, para un mimero k de posiciones tal que {1 <, is &5,... i< [} sobre la
I-tupla, a se puede ser particionar en las diferentes formas en que se pueden escoger ¢l
conjunto de posiciones anterior, el nlimero total de particiones diferentes gue se pucden
generar sobre a esta dado por

Tln=2-1 "

0 ibidem.

*! ibidem.
2.
ibidem.
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h=l

Decimos que un esquema puede tener su espacio muestral incompleto {desde el
punio de vista del plan) porque en la poblacién vigente pueden no estar presentes todas sus
instancias.

Cuando se toma un elemento de ta poblacién se puede determinar con exactitud cual
es su aptitud, sin embargo, no se puede calcular con la misma certeza cual es el desempeiio
de los esquemas de los cuales es instancia.

Supongo que en este punto el lector se preguntard cudl es ta funcionalidad de los
esquemas si aparentemente el plan utiliza a los impulsos y a las estructuras como su
entrada.

Esta pregunta puede ser contestada parcialmente en este momento. El plan utiliza a
las estructuras como base para guiar su biisqueda, pero lo que es realmente importante es fa
forma en que se pueden combinar las estructuras por medio de la aplicacién de los
operadores. El plan crea su bisqueda agregando y quitando atributos de las estructuras de
acuerdo al desempefio que aportan éstos a ellas, entonces es necesario determinar cuales
subestructuras mejoran el desempefio de los individuos. Esto se consigue con los esquemas.

Supongamos que el promedio de aptitud de la poblacién en una cierta generacién ¢
estd dada por u(1).

Ahora supongamos que dentro de la poblacién se encuentra presente un esquema & y
que ¢l desempefio promedio las instancias presentes en la poblacién de este esquema estd

dado por *1,(1).

Es claro que si

* (1) > pu(r)

las instancias presentes de £ tienen un mejor desempefio en promedio que aquel de la
peblacidn en vigor,

Basdndose en esto Holland propone el siguiente procedimiento™:

() Tratar instancias de varios esquemas hasta que al menos uno de estos, sea
éste £, sea localizado y exhiba un promedio en una muestra *u,, tal que
>y

** ibidem.

“ op. cit., p. 69.




(ity  Generar nuevas instancias de este esquema regresando al paso (i) hasta que
4(1) se acerque lo suficiente a *y, para localizar un nuevo esquema, sea éste
£, que cumpla de nuevo *u > u(s).

Con este procedimiento el crédito serd atribuido a una combinacién de atributos de
acuerdo con el desempenio observado de sus instancias.

3.3 ESQUEMAS EN EL INTERVALO DEFINIDO DE UNA FUNCION
Para entender mejor el funcionamiento de los esquemas tomemos un caso concreio
utilizando la funcidn que se presenid en la seccion 3.1
flo = %, parax=0,12,..15

El esquema [15%%] representa los valores 1,2,3,...15; [$$$1] contiene a 8.9....,15;
[$$5$] contiene a todos los valores.

Teniendo cuatro valores, digamos 4, 5, 7 y 10, podemos estimar el promedio de
diferentes esquemas

x=4 = x = 0010
=5 = x = 1010
x=17 = x, = t110
x= 10 = x = 0101

E=[1388] =  *fua=(fS)+f(7) 12=234
L= [S0S8] =  *fus=(f@)+f(5) /2=945
Ev=[SIS$] =  *fas=(f(D+f10))/2=6715
'El esquema &, = [1$$$] con los dos valores que tiene como instancia posee un

promedio de 234, para obtener el promedio real de €l debemos calcular el valor de todas sus
instancias

x=1 = Xp = 1000
x=3 = xp = 1100
r=3 = xp = 1010
x=7 = xp = L1110
x=9 = x = 1001
x= 11 = xp = 1101
x= 13 = x, = 101
x= 135 = xp = 1111

Ei=[I1S88] = fusss= () + fR) + fISY+ SN + fN + fUD) + f(13) + f(15)}/ 8
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= 1016

La diferencia entre el valor inicial obtenido y el real es demasiada, esto se debe a
que solo tratamos con dos de las ocho instancias que tiene el esquema, sin embargo, su
promedio real estd atn lejos del valor dptimo de |a funcidn,

Esto hecho va confirmando nuestra hipétesis sobre la forma en la que el plan
trabaja. Recordando la forma en que calificamos a las estructuras en la seccidn 3.1, se
infirid que las buenas estructuras eran aquellas que tenian un mayor nimero de unos o bien
que tenian algunos unos a la derecha, este no es el caso del esquema &.

Aunque el esquema £, contiene a la estructura con valor Sptimo en la funcién
existen otros esquemas que pueden tener un mayor promedio y contener a esta esiructura
también, ademds, el promedio de los cuatre valores es superior al observado del esquema,
entonces, el plan deberia tratar con otro esquema que rebase el promedio de la poblacidn.

Un esquema se puede considerar como “pobre” cuando tiene un nimero pequeiio de
posiciones definidas, esto provoca que una gran cantidad de estructuras sean instancias de
€l y entre estas se pueden encontrar algunas que tengan una aptitud muy baja que opaca a
otras que son mucho mejores,

El plan debe incorporar mejores estructuras, y por ende mejores esquemas, al

combinar caracteristicas ttiles de otras. Bajo el procedimiento mostrado en la seccidn
anterior el plan espera producir estructuras que sean instancias de esquemas como

Ea=[$111) = fan=(F14) + f(15))/2

= 3059.5

3.4 ENSAYOS DE POISSON PARA CUANTIFICAR ESQUEMAS

Es il determinar el nimero de esquemas que reciben al menos un nimero n < N
de ensayos cuando se seleccionan aleatoriamente N elementos de a para mostrar una
caracteristica esencial de los planes de adaptacién, el paralelismo intrinseco™.

El paralelismo intrinseco es la cualidad que tiene un plan de adaptacién de obtener
informacidn de diferentes esquemas al evaluar una estructura.

* op. i, p. 71.
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Nos referimos a ensayos como ¢l ntmero de instancias presentes de un esquema
dado en la poblacidn en vigor.

Antes de mostrar la forma en que se hace el cdlculo de este nimero creo conveniente
mostrar, con un ejemplo sumamente sencillo, a que se refiere el paralelismo intrinseco.

Supongamos que a(1} € a consiste de los elementos {01,011} y que V = {01}
con{=2ylVI=k=2 elconjunto de esquemas = estard formado por:

definidos en la posicién {1}

$1=108] & =[13]

definidos en la posicién {2}

E1= (30 G =[81]

definidos en las posiciones {1,2}

& = [00] & = [01] & =[10] &=111]

Los esquemas &;. £, £7 no tuvieron ensayos, mientras que &;, £, £q. &3 tuvieren uno
y &4 tuvo dos, de agui se puede ver que entre mds posiciones definidas tiene un esquema
menor es ¢l nimero de sus instancias.

El nimero de instancias de un esquema puede ser determinado ficilmente, si el
esquema en una posicién dada tiene un simbolo S entonces puede tener | ¥V | = k instancias
(considerando solo esa posicidn), si tiene un atributo en vez del simbolo comodin entonces
sélo puede tener (de nuevo considerando solo esa posicidn) a una instancia. entonces el
niimero total de instancias de un esquema estd dado por k™. donde h es el nimero de
posiciones definidas del esquema y ! es el nimero total de posiciones.

En promedic se puede esperar que un esquema definido en /i </ posiciones
reciba ( N/ k") ensayos cuando se seleccionan N elementos de a, en cste caso k" denota el
ntimero de esquemas definidos en un conjunto / posiciones™,

Este promedio lo podemos utilizar como el pardmetro A de la distribucion de
Poisson, pues estamos interesados en determinar ¢l nimero de esquemas que reciben al
menos #n < N ensayos, la distribucién de Poisson ¢s una buena aproximacién para nuestra
tarea, pues estima el nimero de ocurrencias de algin evento por unidad de tiempo.

6 op. cit., p. 73.
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Para obtener la probabilidad de que un esquema definido en /i posiciones reciba al
menos n < N ensayos se utiliza la funcidn de distribucién acumulativa

r(nNy = "z (NTEY 1o exp(-N 1"y

Hasta este punto r(n,N) solo representa la proporcién de que un esquema reciba al
menos n ensayos, tenemos un total de &’ esquernas en i posiciones, luego la proporcién
para estos es

t(n,N) = k" ) ((NTE Y 10 Dexp(-N 1 &Y

que se pueden escoger de I! / ( ({ — h)th!) formas distintas, entonces

Ny = (U (=) KT (V)Y 1o exp(-N 1 k")
n'=n
finalmente tomamos ¢l conjunto total de posiciones y obtenemos

e N) =5 (0 (=R RN K -Z((N/k" Y I Dexp(-N /K

h=1

como el niimero total de esquemas que reciben al menos n < N ensayos.

La siguiente tabla muestra este comportamiento para valores fijos de =32y k=2

n N r(n,N)

8 16 186.3

8 32 3878.5
8 64 60844.2
16 32 50.7

16 64 1451.3

7 op. cit, p. 72.
2 ihidem.
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Hasta ahora se ha supuesto que las mejores estructuras son instancias de esquemas
que tienen un desempefio promedio observado por arriba del promedio de fa poblacion.

Si el plan pudiera de alguna manera retener la capacidad de los esquemas a través de
las generaciones, entonces su biisqueda seria eficiente y conforme avance su aplicacién se
espera que sean encontrados (generados) mejores elementos.

El plan asigna de manera automitica un rango a cada esquema, esle rango consiste
en el mimero de instancias presentes en la poblacién que tiene dicho esquema, entonces, si
el plan estd desarrollando una estrategia eficiente, esperamos que

*/ug(:) > *F:'(")
donde el rango de § es mayor al de &’
La estrategia que sigue el plan serd detallada en el capitulo cinco. El siguiente
capitulo aborda el tema de errores de muestreo, pues como ya se dijo, los esquemas pueden

tenter un espacio muestral incompleto, lo que ocasiona que el promedio observade de sus
instancias esté muy lejos del real.



4. ASIGNACION OPTIMA DE ENSAYOS

4.1 ERRORES DE MUESTREO

Un esquema es considerado dtil cuando *i;, el desempefio promedio observado de
sus instancias, es superior al promedio de la poblacidn vigente, sin embargo, *u: es
determinado a partir de una muestra, esto implica que el valor obtenido de *g: puede
presentar una desviacién considerable del promedio real g *.

El promedio observade de un esquema £ estd en funcién de sus instancias, entre
mayor sea la diversidad de éstas mejor serd la aproximacidn de *g a p., esto se debe a que
en la poblacién vigente podriamos encontrar como instancias de un esquema a aquellas que
tienen la mejor aptitud entre todas las demds (siendo en general un esquema con desempefio
bajo), una situacién inversa se podria dar para otro esquema &', el cual tiene como
instancias a aquellas que tienen la peor aptitud, esto implica que siempre exista una
probabilidad mayor a cero de que

¥ty > *pte
aun cuando

He > 1y

Esto involucra un problema de decisidn, elegir entre explorar para obtener mds
informacién o explotar la informacién que ya se tiene.

Por esta razén es necesario desarrollar un criterio per medio del cual el plan tenga
un margen de seguridad aceptable en los rangos que asigna a los esquemas.

El plan puede asignar un ensayo a un esquema para explotarlo (bajo el supuesto de
que el esquema tiene un buen desempeiio) o puede asignarlo para explorarlo e incrementar
" la seguridad de su busqueda. El plan debe elegir entre exploracién y explotacién, no puede
hacer ambas cosas a la vez.

Si el plan utiliza en su estrategia la asignacidn de rangos a los esquemas en funcién
del nimero de instancias que tienen, puede estar inctrriendo en un error al asignar ensayos
a un esquema gue tiene desempefio real bajo pere que en ese momento tenia a sus mejores
instancias.

Antes de continuar con ¢l andlisis del problema de decisién en el que esta envuelta
la tarea del plan es conveniente presentar un problema cldsico de teoria de la decisién, el
bandido.

** op. cit., p. 75.
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4.2 EL PROBLEMA DEL BANDIDO

Esta es una de las maneras de hacer sencilla la formulacién del problema del
bandido, para nuestros fines es bastante clara y comprensible.

Considérense dos experimentos aleatorios

I. Lanzar la moneda m, y observar el resultado
2. Lanzar la moneda ms y observar el resultado

Los espacios muestrales asociados a cada experimento son

1. E; = {cara, cruz}

2. E;={cara, cruz}

La probabilidad de obtener cara con la moneda m; es p;, de igual forma, la
probabilidad de obtener cara con la moneda ms es pa.

Definamos dos variables aleatorias X; y X»asociadas a los espacios muestrales E,
y Ez respectivamente, esto es

X{cara) = |, X\(cruz) = 0, X(cara) = 1, Xa{cruz) =0

Supongamos que las monedas son idénticas a la vista, sin embargo, una de ellas
tiene mayor probabilidad de mostrar cara después de lanzarla.

Un jugador tiene la oportunidad de lanzar las monedas N veces, es decir, puede
lanzar N — n veces la moneda m, y las restantes r veces la moneda ma con 0 S n €< N, él
sabe que una moneda es “mejor” que otra, obviamente no las puede distinguir porque son
idénticas.

Si el objetivo del jugador es maximizar sus ganancias (obtener la mayor cantidad de
caras) ;,qué estrategia debe seguir?.

El jugador podria establecer como estrategia utilizar todas sus oportunidades en la
moneda m; o bien en la moneda ms,

Otra estrategia (probablemente mejor que la anterior) seria detcrminar (con una
probabilidad de error mayor a cero) cudl es la mejor moneda a través de un nimero
pequeiio de ensayos (lanzamientos).

Por gjemplo, si tiene derecho a 100 ensayos podria utilizar iniciaimente 20, asignar
10 a cada moneda, y después comparar los promedios observados de los lanzamientos y
elegir a la moneda con mejor “apritud™ observada para asignarle los restantes 80.
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Desgraciadamente no se puede establecer con certeza, por medio de un mimero
finito de ensayos. cudl de las dos variables aleatorias X, Xa posee realmente la media mds
alta cuando las distribuciones de probabilidad de X, y X se trastapan.

Por ejemplo, X, podria presentar cara en los 10 ensayos y X, cruz en al menos uno,
entonces

Tl > *py,

alin cuando el valor promedio real de X, sea superior al de X, es decir

Hx: > Uy

Si seguimos la segunda estrategia propuesta anteriormente, y denotamos a X;;, como
la variable aleatoria con mayor promedio observado y X a la segunda mejor observada, el
procedimiento sugerido tiene dos fuentes de pérdida claramente distinguibles, es decir,
para cualquier niimero de ensayos n, 0 < n < N, asignados a X3, existe una probabilidad
positiva, g(N = n, n}, de que X2, sea realmente la variable aleatoria con la media mds alta,
las fuentes de pérdida asociadas al procedimiento son™:

1. La mejor opcidn observada ;Y(”‘ es realmente la segunda mejor, dado esto
los N — n ensayos asignados a X, incurren en una pérdida (esperada)
acumulativa (N — n)lity, — 1t .l. esto ocurre con probabilidad g(¥ — i, n).

2. La mejor opcin observada Xy, es realmente la mejor, de acuerdo a esto los n
ensayos asignados a X incurren en una pérdida (esperada) acumulativa de
(mlttx, — g xJl, esto ocurre con probabilidad (I — g(V - n, m).

Entonces, la pérdida total esperada para cualquier asignacién n de ensayos a Xp) y
N — n ensayos a X)), puede ser estimada por ia ecuacién

LN=n ny=[qgN -y (N-my+ (1 =GN =, n)) (W] Wrxs — ptod >

* op. cit., p. 77.
' ibidem.
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Estas pérdidas son ocasionadas por lo que Holland denomina exploracién y
explotacién de la informacidn en un problema donde se debe decidir entre diferentes
) ) . - . .52

alternativas y estimar cual es la mejor de acuerdo a cierto criterio de comparacion™.

Holland realizé una aproximacién de este problema determinando un ndmero de
ensayos n’ que deben ser asignados a la segunda mejor opcidén observada con el fin de
minimizar la pérdida total esperada, es decir. para todo it < N se tiene

LIN-n" n YSLIN-—nn) 3

Debo aclarar que esta aproximacion serd ttil para reforzar la forma en que proceden
los planes de adaptacién haciendo las asignaciones de ensayos entre las estructuras, sin
embargo, los célculos realizados por Holland en [1] suponen el conocimiento de los
promedios reales de las variables aleatorias X\ y X, un hecho que no conocemos a priori en
el problema del bandido.

Esto no quiere decir que la aproximacién de Holland sea “incorrecta”, al contrario,
como se verd mds adelante, los planes siguen una estrategia de asignacidn muy similar a Ia
que se realiza en el problema del bandido, y esta estrategia es otra de las bases importantes
de los planes de adaptacion, y que hasta la fecha, se sigue utilizando con buenos resultados
en la prictica.

El valor de n’ encontrado por Holland es aproximadamente igual a
Bl ln [N /(8rb In N )]

donde

b=0'xf/(ﬂx;—ﬂ,u)

vy X, se supone como la variable aleatoria con mayor promedio esperado. El valor de n’
permite determinar el nimero de ensayos que se deben asignar a la mejor opcidn
observada, Holland obtuvo que

N-n =@ InN)expn /267y ¥

i

32 op. cit., p. 75.
3 op. cit., p. 77.
* ibidem.

5 op. cit., p. 83.
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Esto implica que la tasa de pérdida esperada serd reducida de manera éptima, si el
nimero de ensayos asignados a Xy tiene un incremento un poco mayor que una funcién
exponencial del nimero de ensayos asignados a X|a,.

Para el caso del problema del bandido cuando se tienen r opciones la filosofia de
asignacion es similar, es decir, dadas r variables aleatorias

X X5, X5, X,
tal que sus medias se encuentran en orden decreciente

Hxi> g™ fly,> > [y

la minima pérdida después de N ensayos debe exceder

(Wi = fx) (r— DB 2 +1In [N/ (8n(r — 1)6* In N 3)])

donde

b=0'x:/(ﬂxf—ﬂx1)

Debo aclarar, que el propésito de esta seccién, sélo es mostrar un criterio de
asignacion que intenta seguir un plan de adaptacién, por esta razén no inclayo los teoremas
desarrollados por Holland, el lector interesado en un detalle mas amplio de los cilculos
mostrados en los pdrrafos anteriores podr4 referirse a la obra de Holland [1].

4.3 APLICACION A LOS ESQUEMAS

Se puede utilizar la estrategia de asignacidn de ensayos de la seccidn anterior para
aproximar la forma en que los esquemas van ganando rango conforme el plan de adaptacién
va siendo aplicado generacién tras generacion.

Eil rango de un esquema es simplemente el nimero de instancias que tiene en una
generacién dada.

El problema de asignar rangos a los esquemas, de acuerdo a las instancias que
tienen en la poblacién actual, puede ser visto como un problema del bandido. El incremento
del rango de un esquema estd determinado en gran parte por el desempeiio que tienen sus
instancias.

% op. cit., p. 85.
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El plan favorecerd entonces aquellos esquemas que presentan uni aptitud alta, sin
embargo, esto no se realiza de manera determinista (como se verd en los siguientes dos
capitulos), lo que provoca la primera desviacion de la solucién aproximada propuesta por
Holland.

En el problema del bandido la asignacién de ensayos a la mejor opcién observada
debe ser aproximadamente igual a una funcidn exponencial del nimero de ensayos
asignados a las otra opciones.

Un plan de adaptacién no puede seguir exaclamente esta asignacién pues la
seleccién de estructuras es aleatoria (aunque los mejores elementos son favorecidos), sin
embargo, la filosofia de dar mayor oportunidad -a las mejores opciones observadas s
llevada a cabo, el paralelismo intrinseco corrige los factores de pérdida adicionales que son
ocasionados al dar un poco mds de ensayos de lo sugerido a otras estructuras distintas de las
“éptimas” presentes en la poblacion actual.

El rango de los esquemas se encientra en una pequeiia muesira de estructuras qué
hemos venido manejando como poblacién, el objetivo de asignacién de ensayos del plan
puede analizarse observando las cualidades de los esquemas presentes en la poblacién en
vigor.

Conforme avanza la aplicacién del plan esperamos que los mejores esquemas ganen
rango y aquellos con desempefio bajo sean eliminados, es decir, el plan provocard un
incremento, en aquellas estructuras que se hayan manifestado como las mejores, en
generaciones avanzadas.

Si un esquema es en realidad suficientemente apto para subsistir en generaciones
avanzadas, el plan debe darle un mayor rango introduciendo mds instancias de €} en las
poblaciones futuras.

Esto implica que, dada una secuencia de “observaciones” representada por las
poblaciones futuras

a(0), a(1), a(2), a(3)...., a{f)

el ntimero total de instancias del esquema E en la poblacidn a(f) se espera que sea mayor al
de la generacidn (¢ — 1) si el esquema es 1iti! para el plan.

El nimero de instancias de £, a partir de la aplicacién inicial del plan, y hasta una
cierta generacién T, estd dado por

r

U adn
=0
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Si un esquema & debe persistir como el mejor observado, entonces la porcién Een
a(n debe incrementarse de maneta significativa con respecto al resto.

De forma intuitiva podemos pensar, que si la aptitud de los esquemas es factor clave
para su reproduccidn, entonces su crecimiento esperado puede ser aproximado utilizando la
diferencia entre el promedio observado del esquema y el promedio de la poblacién actual,
es decir

M1y = (pty () — 110) M) ™

donde M,(1) representa el nimero de instancias de & en la generacion £.

Todos estos puntos serdn tratados con més cuidado y detalle en los siguientes dos
capitulos, sin embargo, es necesario remarcar que el objetivo de haber presentado el
problema del bandido es confirmar que la asignacion de ensayos realizada por ¢l plan, es
itil y se aproxima a la minimizacién de pérdidas originalmente propuestas por Holland.

7 op. i, p. 88.
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5. PLANES REPRODUCTIVOS Y OPERADORES GENETICOS

5.1 PLANES REPRODUCTIVOS GENERALIZADOS

Con los elementos presentados en los capitulos anteriores se puede comenzar la
formulacién detallada de los planes de adaptacién. Como se ha estado mencionando los
planes deben estar incorporando estructuras con mejor desempefio para hacer la blisqueda
de manera eficiente.

La idea de incorporar elementos da la nocidn de planes de adaptacién que
reproducen parcial o totalmente a las estructuras.

La repreduccidn parcial se logra aplicando los operadoeres genéticos a las estructuras
combindndolas con caracteristicas de otras para obtener nuevos individuos.

Ya hemos hablado que los planes de adaptacion utilizan un conjunto de estructuras
a(1) para ser probadas y a partir de las cuales se crea o genera la biisqueda de otras. Este
conjunto representa la poblacidn a ser utilizada en la primera generacién. En general a(r)
representard la poblacidn a utilizar por el plan en la generacidn ¢.

a(1) consta de estructuras formadas por “concatenaciones™ de atributos como se vio
en el capitulo 3. Cada una de éstas tiene asociada una aptitud o desempefio determinada por
la funcién g.

En general, las caracteristicas esenciales de un plan de adaptacién reproductivo
estdn contenidas en los siguientes hechos:

s La probabilidad de que un elemento sea seleccionado por el plan es directamente
proporcional a su aptitud. :

¢ El plan, una vez seleccionada la estructura a modificar, hace una copia de ella y
le aplica uno o mids operadores genéticos. La aplicacién de los operadores es
aleatoria ¢ independiente entre ellos. La copia de la estructura seleccionada
puede tener una probabilidad positiva de no ser alterada por uno o mds de los
operadores.

¢ La nueva estruciura que se obtuvo (pudiendo ser la misma que la seleccionada)
reemplaza a otra de la poblacidn. Para la seleccidn de esta estructura se asigna fa
misma probabilidad a cada una de ellas, esto implica que la poblacidn para la
generacion siguiente puede ser la misma. El desempefio de la nueva estructura
debe ser guardado.
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El sentido de reproduccién de los elementos se encuentra en el reemplazo que se
hace por la nueva estructura.

La ventaja que se tiene de hacer aleatoria la aplicacidn de los operadores estd basada
en la oportunidad de “convergencia” que pueda tener el plan al incorporar méds de una
misma estructura en la poblacién y combinar sus atributos de manera distinta con otra. Este
punto quedard mds claro cuando se vea el operador de cruce.

Una clase de planes de adaptacién reproductivos conocida como R, en [1] estd dada
por el siguiente algoritmo
Algoritmo 5.1.1 %

L. Iniciar r = 0, seleccionar aleatoriamente M estructuras de a para formar el
conjunto a(r) = {A,, h=12..., M}

2. Observar y guardar los desempefios {ug (A, A= 1,2..., M}

3. lralpaso5

4. Gbservar el desempeifio de A’(f) y reemplazar g (A;) por g (A7)

5. Incrementarfen |

6. Seleccionar una estructura A;de a()

7. Aplicar los operadores @,,@3,...., & la copia de A, para crear A’

8. Seleccionar A; y reemplazarla por A, ir al paso 4.

Ninguno de los zlgoritmos que se presentardn en adelante tiene una condicién de fin, esto
se debe a que son algoritmos de adaptacién, por fo que se pueden realizar tantas iteraciones
como se desee,

En el primer paso se generan aleatoriamente las estructuras, esto se puede hacer
asignando a cada posicién de una estructura un atributo seleccionado aleatoriamente del
conjunto de atributos asociado.

El tamario de la poblacién depende generalmente de la capacidad de cémputo que se

tenga, sin embargo, muchas de las aplicaciones actuales toman poblaciones que van desde
100 hasta 500 individuos.

Bap. cit, p. 92.
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El tamafio de la poblacién se determina antes de la aplicacién del ptan y no varia
durante su ejecucion.

Aunque en el paso dos se guardan los desempefos de todas las estructuras, lo
comin ahora es s6lo guardar (en un sentido histérico) aquella estructura que tuvo el mejor
desempefio en una generacién. Claro, para la poblacidn vigente, éstos sc necesitan para
determinar las probabilidades de seleccidn.

La observacién de los desempeiios tiene como objeto verificar que la bisqueda se
esté haciendo de manera correcta, recordemos que se espera que las estructuras esién
mejorando en aptitud con respecto a la de sus ancestros.

En el paso seis el plan realiza un experimento aleatorio al hacer la seleccion, el
espacio muestral consiste en las estructuras de la poblacién vigente, donde cada una tiene
una probabilidad directamente propercional a su desempefio, esto es

P (ALY = Ue (A) 1 2 pig (Aw)

El paso siete puede involucrar una segunda estructura en ¢l caso de que ¢l operador
a aplicar sea binario, ésta se determina por seleccidén como se hizo en el paso seis. Debemos
recordar que los operadores ya fueron determinados antes del inicio de la aplicacién del
plan junto con su orden de aplicacidn.

La estructura que serd reemplazada, como se ve en el octavo paso del algoritmo,
puede ser cualquiera de la poblacidn, todas tienen la misma probabilidad

p(A=1IM

Al tnicio de cualquier generacidn, el plan cuenta con la poblacién a(#), que incluye
la informaci6én actualizada a wavés de la historia de las estructuras que ya han sido
probadas, y la serie de impulsos o informacién del desempefio de las estructuras vigentes a
través de la funcién pg.

Entonces los planes R, encajan en marco formal presentado en el capitulo dos,

rifxa—a

39

T [#e(A0).. . HEALD] L TA),- - An(D)] ) = (A1), A(t+1))

Los planes reproductivos provocan, a través de su método de seleccidn, que una
estructura tenga una descendencia proporcional a su desempefio, esto se establece con el
siguiente

* gp. cit., p. 93.
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Lema 5.1: Si en cualquier generacidn ¢, la probabilidad de que una estructura 4
praduzca una descendencia es p, y p, denota la probabilidad de que A muera al final de esa
generacién, entonces la descendencia esperada de A esta dada por p/p, &

Prueba: Inicialmente necesitamos determinar el nimero de generaciones en las que
se espera que esté presente A, es decir, la vida esperada de A puede interpretarse como el
nimero de generaciones consecutivas que sobrevive ademds de aquéila en la que aparecis.

Para que una estructura esté presente en la generaci6n f es necesario que haya
sobrevivido en las t — | generaciones anteriores, esto tiene probabilidad

-1

piny=(l-py)

Es claro que en la generacién ¢ = 1, la estructura siempre estard presente pues
aparecié en ella, ahora, si su probabilidad de descendencia es P, entonces su descendencia
esperada en la generacidn ¢ es

-1

gll-p:2)
Empezando en la generacidn f= 1, la vida esperada de A estd dada por

Zt-p) =20 -pY

L/[L-(L-p. )]

lfpz

El producto de la vida esperada de la estructura y su probabilidad de generar una
descendencia entonces estd dada por

i
que representa la descendencia esperada de ta estructura. 1
Es importante remarcar que los operadores pueden hacer que una estructura vuelva a

aparecer después de que haya muerto, esto se confirmara mds adelante, sin embargo, en el
lema anterior no se considera tal caso.

% ibidem.



Debo aclarar que la siguiente igualdad puede no ser cierta

ptpr=1

1 ¥ p» representan probabilidades de eventos no complementarios, por lo cual no debe
tomarse a una como complemento de la otra.

Bajo los planes R, p, representa la probabilidad de que A sea seleccionada para ser
medificada por los operadores, la descendencia A se ve manifestada en los atributos que le
hereda a la nueva estructura A’ (siendo posible que A = A" ). La probabilidad de que una
estructura desaparezca de la poblacién serd 1 / M.

La probabilidad de descendencia p, en los planes R, puede no ser constante, al
contrario de lo que se supuso en el lema, sin embargo, podemos utilizar a éste para tener
una buena aproximacién del desempefio de los planes con respecto a sus descendientes.

S$i

pi=He (AT Z te (Aw)
M= l IM
entonces la descendencia esperada de una estructura Ay esta dada por
(e 15 i) TOUMY = g, 1 (2 peIM)

—pt-p

De ahora en adelante 4 = tg pues suponemos que el medio al que se enfrenta el plan
de estdtico.

4, 1 -4 debe ser interpretado como la eficiencia de la estructura A, con respecto al
promedio de la poblacién en alguna generacidn t.

Dado g, / - se espera que una estructura pueda generar un descendiente cuando su
promedio de aptitud sea superior al de la poblacién.

En los planes R, una estructura puede dar origen, en cada generacién, solamente a
un descendiente, los planes R, en cambio, pueden generar g/-¢ descendientes (utilizando
algin redondeo cuando sea necesario).

8l op. cit., p. 94.
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Algoritmo 5.1.2 %

1.

Iniciar r = 0 y seleccionar M estructuras aleatoriamente para formar a(r)
Observar y guardar los desempefos {1 (A;), i = 1.2..., M}

[ncrementar ten 1, iniciar j =0 yb=0

Si b <M, iral paso al paso 6

Sustituir a(r)’ por a(r), ir al paso 2

Seleccionar A, de a(¢) para ser modificada, j =t /-4 redondeado a un entero
Sij=06sib=M,iral paso4

Aplicar los operadores @, ®,,...,@, a la copia de A, para crear A;'

[ncrementar b en 1, guardar A, en la posicién b en a(t)’, disminuiren | aj, ir al
paso 7

En este algoritmo j es un contador decreciente del nimero de descendientes
producides por el individuo & y b es un contador del mimero total de descendientes. Los
plancs R, y R, se pueden englobar en la clase R por satisfacer un comportamiento de
reproduccidn de acuerdo al desempefio.

Algoritmo 5.1.3

1. Iniciar 7 = O y seleccionar M estructuras aleatoriamente para formar a(r)
2. Observar y guardar los desempeifios {(A,), h = 1,2..., M}
3. Incrementar t en | € iniciar los pardmetros para una nueva generacién
4. 3iel proceso de la generacién ha terminado sustituir &(f)’ por a(f), ir al paso 2
5. Modificar los pardmetros para la produccidn de una nueva estructura
6. Seleccionar A € a(r) para ser modificada
7. Aplicar los operadores @,,@»,...,®, a la copia de A para crear A’
8. Guardar A’ en a(r)’, ir al paso 4.
© op. cit., p. 95.

® op. cit., p. 96.
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Antes de estudiar a los operadores. es necesario mostrar algunas ventajas de manejar
una poblacién a(f).

a(r) funciona como una especia de depdsito de esquemas presentes i través de sus
instancias, en a(t)} puede haber un nimero entre ( 2 y (M2 = M + 1) de esquemas
dependiendo de la diversidad de la poblacién.

Conforme ha avanzado la aplicacidn del plan, se han agregado nuevos esquemas y
otros han desaparecido de acuerdo al desempefio de sus instancias, esto puede interpretarse
como la evolucién que ha sufrido el conjunto a(?).

5.2 OPERADORES GENETICOS - CRUCE

El cruce es el operador bdsico de los planes de adaptacion, a Lravés de él los
elementos de la poblacién combinan sus atributos para generar nuevas estructuras. El cruce
permite al plan desarrollar una biisqueda aleatoria dirigida en funcién del desempeiio de las
estructuras.

El operador puede describirse completamente por medio de los siguientes pasos®

1. Se toman dos estructuras A = @, a,,..., &, Y A’ = a’y a’s,..., a’, seleccionadas
aleatoriamente {las estructuras tienen una probabilidad de ser seleccionadas de
proporcional a su aptitud) de la poblacién acwal afr), donde o, y «’, son

elementos del conjunto de atributos V.

2. Un nimero x es seleccionado aleatoriamente de {1,2,..../ =1}, todos tienen la
misma probabilidad.

3. Dos nuevas estructuras son formadas a partir de A y A’ al intercambiar el

conjunto de atributos a la derecha de x para formar eya......c8 0, 4" ¥
aah...a' au,..., 4

a, a, a, ' a

i ! | | [

[ ] | ‘>< [ |

[ ] 1 | !

| | | [ |

a’ a's a’, £ y

 op. cit, p. 98.
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Al incorporar el cruce a los planes R uno de los dos elementos nuevos debers ser
eliminado, ya que el objetivo del plan es incorporar mejores estructuras. deberd ser
descartado aquel que tenga el menor desempefio, en caso de empate no importa cual sea
desechado.

Ya que el cruce afecta a las estructuras, los esquemas que tienen como instancias a
¢stas se ven afectados en su rango de manera autormndtica, si afr) funciona come un depdsito
de esquemas es necesario analizar en que forma le estd afectando el operador.

El cruce genera mds instancias de esquemas que ya se encuentran en af1).
Por ejemplo, sean
A=aay...a.,Wa.,..q

s , v
A =a.| a -;,....a',;l_w,a FIPRTTRYSRAY ¢ )

instancias del esquema
E=[$3,...5w5..58)

Después del cruce entre A y A’ en cualquier posicidn, el esquema & tendrd una
instancia mds, en este caso suponemos que la nueva estructura instancia de & puede ya
existir en a(r), podria ser la copia de A 0 A”, con lo que £ tiene un incremento cuantitativo y
no cualitativo en sus instancias.

El crice genera “nuevas” instancias de esquemas que ya se encuentran en aft) 5.

Cuando se realiza el cruce entre A y A’ en la posicién x = i, el esquema § podra tener
una nueva instancia si se cumpien las siguientes dos condiciones

para i >x, a;#a’; al menos en una posicién
parai < x, a;#a'; al menos en una posicién

Por ejemplo, dadas las estructuras

A =1000
A’=1101

** ibidem.
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un cruce en la posicién x = 2 tendrin como resultantes

A" = 1001
A= 1100

Entonces. asumiendo que ninguna de estas estructuras ya existia en la poblacion, se
generan nuevas instancias del esquema

& =[1551]
con la estructura A .

El cruce también genera “nuevos™ esquemas®®. La misma estructura A, da origen
al primer ensayo del esquema

£’ =[5001]
de nuevo asumiendo que A, "' no existia en la poblacién.

El cruce, al incrementar el rango de los esquemas, hace mids confiable el desemperio
promedio observado de éstos.

Lema 5.2.1: Sean A =u ds,...,; ¥ A" =d’ya's..., & estructuras que difieren en
los valores de sus atributos en x° posiciones a la izquierda de x + | y x'" a la derecha de v,
Entonces cualquiera de las estructuras “nuevas™ despuds del cruce de A con A' en la
posicidn x serd una instancia de 2 — 2™ = 2747 4 2= egauemas “nuevos” y serd una
instancia mds para 27 + 277 2217 T egquemas que ya existen en aft). Se asume que
20y X" =0 &,

Debo aclarar. que en este lema. se asume que las estructuras “nuevas™ resuitantes
del cruce no se¢ encontraban presentes en la poblacién,

Prueba : Para que el cruce cree una nueva estructurd. €s Necesario que los ancestros
de ella difieran por 1o menos en un atributo a laizquierda de x + | y a la derecha de x.

Esto implica que ningin esquema definido en una o mds de las .« posiciones a la
izquierda de x+ 1 y una o mds de las ™’ posiciones a la derecha de x tendrd como instancia
a AcA’.

(3]

El nimero de combinaciones que se pueden hacer con j = I...x"" atributos y

(x'"—j) simbolos $ estd dado por

* ihidem.
o7 ap. cit,, p. Y9,
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el mismo cilculo se realiza para las x° posiciones a la izquierda de x + |
2

Ahora. para las restantes { { - (&' + 1" )) posiciones no se tiene restriccién. por lo
tanto cualquiera de estas posiciones puede tomar un atribute o un simbolo §

o)n'—.',\" - 1)

El producto de estas tres cantidades es el mimero de esquemas “nuevos™

( 2\"_ 1 )( 2,r"_ 1) ( 2.’—{ IR )) =2l‘_ r)!-‘\"_-)I-,\"'+2.'—l',r'+ X}

Como se supone que cualquiera de los resultantes deb cruce no estaba presente y
difiere de sus ancestros por lo menos en un atributo, entonces la diferencia entre los 2/
esquemas de los cuales es instancia y los “nuevos” que estd aportando, son esquemas que
va estaban presentes y que ahora reciben una nueva instancia con esta estructura

2f _( 21_ 2:’-,\"_ 2!-‘\" & 2.’—{.\'+ .\")) = 2!-.t' + 2!-,\"'_ 21—r,:‘+ )

Por ejemplo. dadas [as estruciuras

A =1010
A’ =010i

y el punto de cruce x =2, s¢ obtienen los siguientes resultantes del cruce

4,"" =100}
A;7" =0110

laestructura A " genera los siguientes esquemas “nuevos™

& =[1001]
E» = [$001]
£y =[1501]
E,={1051]

&5 =[1005]
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Es = [S00$]
& = [1551]
£ = [$0S1)
o = [1808]

E! operador de cruce genera, como se vio en el lema anterior, csquemds AUEvos Y
también instancias nuevas para ellos.

Dado esto, seria ttil determinar aproximadamente el tiempo que le leva al plan
incorporar un esquema cuando €ste no se encuentra presente en la poblacicn.

Limitaremos la funcionalidad del plan momentineamente para establecer las
probabilidades de ocurrencia de los esquemas.

El plan seguird partiendo de una poblacién inicial y aplicard el operador de cruce a
los esquemas (representados a través de sus instancias) seleccionindclos de manera
uniforme. es claro que entre mds instancias tenga un esquema mayor serd su probabilidad
de ser selecctonado.

Una vez que el plan ha seleccionado a dos estructuras para el cruce. lo Heva a cabo y
los individuos resultantes reemplazan a sus ancestros. después de esto. el plan comienza de
nueva su aplicacidn en la siguiente generacion.

Entonces. bajo la repeticién continua del cruce sobre los elementos la poblacion
inicial, un esquema tendrd una probabilidad de ocurrencia A(E) bien definida, es decir, A(§)
serd la misma ain después de aplicado el operador a la poblacién.

Con lo anterior podemos tomar a 1/A£) como una medida razonable del tiempo
esperado de una ocurrencia de &,

Lema 5.2.2: La accidn repetida del cruce. con seleccién uniforme aleatoria de
estructuras en una poblacién a(f) y en la ausencia de algiin otro operador, lleva a un “estado
fijo™, en el cual un esquema & ocurre con probabiiidad

ME)=TLP(;)

donde P{,&) es la proporcion total en a(f) del atributo que ocurre en la j-€sima posicion de
&. (si en dicha posicicn se encuentra un simbolo $ entonces se debe tomar P(,&) = 1) %

Prueba ®? : Sean ', y *&. los resultados del cruce entre £, y £, en el punto x.

8 op. ¢it, p. 100.
* ibidem.
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Por la definicion del operador, si cruzamos a '€, y *E, en el punto x tendremos de
vueltaa &, v &,

Sea P(&)la propo}cién de instancias del esquemaC& en a(r).

Entonces la probabilidad de que £, y £, sean seleccionados para el cruce es
PEIP(L)

La probabilidad de obtener “§, y "€, del cruce de &, y £, en el punto x estd dada por

PEIP(E)P,

donde P, es la probabilidad de que el cruce se realice en el punto x. De manera similar, la
probabilidad de obtener a &, y £, del cruce entre *€, y *; en el punto x es

PEYPENP..

Si sdlo se consideran los efectos del cruce sobre los pares *,, '€, y &,, &; en el punto
x no habrd cambios en sus probabilidades de ocurrencia si

PEIP(EIP, =P(EIP(LHP,

Si y sélo si esta ecuacidn es vilida para todo x y toda cuddruple (£,.5,.°5,,%E,) no
habra cambio en ia probabilidad de ocurrencia de cualquier esquema.

Para balancear todas estas ecuaciones simultdneamente notamos en inicio que el

conjunto de atributos [, &, , ; &} es idéntico a {7&,, ;' &} ya que después del cruce los
mismos atributos estdn presentes, entonces

P(;él)‘o( iE_;I)=P(j't§I)P( ;X éz)

Por to tante si P (£) = TP ( ;&) como enuncia el lema se tiene que para cualquier x y
cualquier cuddruple (€1, £5,"€),"€1)

PEIP (&) =(ILP(ENTLP(,E)
=ILP( ;80P (,8)
=ML, P(jE) P 6
=(IT, P(ENCILP( L))

=P('E) P(E.).




Esto implica que las ecuaciones serdn balanceadas si el esquema ocurre con
probabilidad

MEY=TILP(;§)

Este lema es pieza clave del estudio de los planes de adaptacidn, como se vio, la
probabilidad de aparicién de un esquema estd en funcidn de la proporcién que tienen sus
atributos en la poblacién,

Esto implica que conforme el plan avanza, la asignacion de mas ensayos a mejores
esquemas se incrementa, ademds, el cruce guia al plan por el desempeiio de los individuos,
entonces se puede esperar que los mejores atributos ganen tambi€n un rango mayor.

Debemos aclarar que ninglin plan reproductivo R se aproximard a un equilibrio en
las probabilidades de aparicién de los esquemas, al menos en un inicio de su aplicacidn, el
plan guia su bisqueda por medio del desempefio y la reproduccién de mejores individuos,
esto ocasiona que las estructuras con bajo desempefio paulatinamente desaparezcan y los
esquemas asociados a ellas pierdan instancias.

Una estructura tiene probabilidad 2/M de ser involucrada en una operacidn de cruce
cuando a(f) contiene M elementos, por lo tanto en N generacicones se espera que un
individuo participe en el cruce 2N/M veces'".,

Cuando N se encuentra en la vecindad de M / 2, donde ! representa la longitud de
los elementos {el nimero de atributos que poseen), se espera que la estructura experimente

un cruce en casi todas sus posiciones, sin embargo, los esquemas pueden ser afectados en
diferentes magnitudes dependiendo de su Iongitud“.

La longitud de un esquema es la “distancia™ que existe entre los extremos de sus
posiciones definidas, esto es

KEY = (in - #)
con i <6< ... <, representando el indice de las posiciones definidas del esquema.

Entonces, la probabilidad de que el punio de cruce caiga entre los extremos de las
posiciones definidas del esquema una vez que alguna de sus instancias fue seleccionada es

ey -n "

@ op. <it., p. 101,
" ibidem.
™ op. cit., p. 102,
™ ibidem,




Por ejemplo supoengamos que la estructura a,a,oya,ds. .., que es una tnstancia de
§ = $ar$a,$... 8 fue seleccionada. Dado el punto x para el cruce, la probabilidad de que éste
caiga entre las posiciones definidas de Ees2/ (/- 1).

De aqui que los esquemas con longitud pequefia sean menos propensos a ser
afectados por el cruce.

Los atributos que definen a un esquema’que tiene longitud pequefia y que ademds
exhiben un desempefio por arriba del promedio serdn tratados con mayor frecuencia, mas
modificaciones serdn hechas y recibirdn mds ensayos junto con combinaciones de otros
esquemas similares favorecidos en otras posiciones definidas, esto es establecido de manera
precisa por el siguiente

Teorema 5.2.3: Considérese un plan reproductive del tipo R usando solamente el
operador de cruce, ulilizando dos precursores y el punto de cruce seleccionado
aleatoriamente de manera uniferme. Entonces la proporcidn esperada en la siguiente
generacién de cada esquema presente en a(f) cambiade P (&, ) a

P& 1+ D)2 [I=Pc (8 /(- DU =P (& 0N *paelt) (D) P (E, 1)

donde P es la proporcién de los individuos que puede ser afectados en una generacién por
el cruce y 4(7) es el promedio observado del desempeiio de a(r) .

Prueba’: Durante cada generacién cada una de las estructuras A € a(r) espera
producir u(A)/ p(t) descendencias bajo un plan reproductive del tipo R.

Entonces cada instancia a; (1) de £ en a(r) espera producir descendientes de acuerdo
. a su desemperio, la suma de estas descendencias esperadas M’ () es el nimero de

descendientes que espera generar el esquema §. Si M; (1) representa el nimero de instancias
de £ en esa generacion entonces

M (1) = (X s mn HAN 1 1(1)
M (1)« 2 ae as HA) S My (1) = *pe(t) M (D)

M ()= *p(e) M () 7 (1}

™ ibidem.
™ ibidem.
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Hasta este punto el plan sélo ha seleccionado las estructuras para ser modificadas
por ¢l operador.

Debemos recordar que la aplicacidn de los operadores es aleatoria, es decir, una
estructura cuando es seleccionada puede no verse afectada por el operador, para este caso

P denota la probabilidad de que cualquier estructura una vez seleccionada sea afectada
por el cruce.

Entonces, dado P y la longiwd /(£) del esquema £, se espera que la proporcidn
P71

de M': {¢) tendrd un cruce sobre las posiciones definidas de £. Este es un factor de péidida,
cuando un esquema sufre un cruce en el intervalo de sus posiciones definidas se “destruye™.

Para asegurar que los resultantes del cruce sean instancias del esquema &, es
necesario que los ancestros también sean instancias de &,

La probabilidad de que una instancia de § sea cruzada con otra también de & es
P@En

esto se debe a que la seleccion de las estructuras funciona como un muestreo con
reemplazo. Entonces se espera que una proporcién no mayor a

(-PEMPAR/U-1)

de la descendencia de & puede ser instancia de otro esquema que distinto de §, el
complemento

(=1 -PE0YPAHEY/ (- 1)}
serd entonces la proporcidn de las instancias de € que fueron seleccionadas para el cruce vy
que no serd allerada, es decir, la proporcién de las instancias de & en r + | estard acotada
inferiormente por
PE T+ 1) =M+ 1)/M

2= =-PE NPJAEN-DIM ()M

=[1=-Pc (HEY /(! = DU = P (&, MY [{(*pae(n) My (D) (DY M

= (1= P (HEY/ (1 = (1 = P (&, eN] [*pafty u(D] (M (1) I M ]

= [b=Pc (HEY/ (1 = 1K1 = P (&, ] [*pa() p(tH) PG, )
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Podemos notar que el cruce aplicado a los precursores que no son instancias de &

pueden conducir a una nueva instancia de &, por lo tanto M'; (++1) puede tener ain otro
incremento’™.

Del resultado del teorema anterior se deduce que la proporcién de instancias de un
esquema £ se incrementard mientras

{I=Pc () / - 11 =P (& D] [*pe(n)/p(n)] 2 1
Cuando el operador de cruce deja de aplicarse de manera aleatoria se tiene que
=@ /(=) - P E M Pa(nun} 2 1

Si ademids P (§, 1) es muy pequefia, un esquema tiene una gran probabilidad de
incrementar su rango si

(2w [1-E) /- 1)

En el caso de los esquemas con lengitud. pequeiia, el factor de pérdida

I-(EYU-1)

serd menor, por lo tanto, cualquier esquema de longitud pequefia necesita mostrar un
desempeito sélo un poco mayor al de la poblacién para incrementar su rango, sin embargo,
otro con longitud mayor debe ser muy apto para tener oportunidad de sobrevivir.

El cruce permite que la asignacion de rangos a los esquemas se realice de manera
automitica y eficiente. El teorema anterior muestra claramente el paralelismo intrinseco de
los planes reproductivos, no es necesario realizar alguna operacién adicional para controlar
el gran flujo de informacién que representan los esquemas.

Los planes de adaptacién reproductivos exploran una gran variedad de regiones al
incorporar caracteristicas de otras estructuras de acuerdo al desempefio de €stas, el operador
de cruce permite que el plan pueda escapar a Gptimos locales al realizar la bisqueda en
varios puntos al mismo tiempo.

Como los planes del tipe R miden el desempeifio de los esquemas en relacidn con el
promedio actual de la poblacién conforme tas generaciones avanzan, los esquemas
presentes estdn compuestos de los atributos de otros que han tenido un rango alto, como
resultado se obtiene que los esquemas asociados con éptimos locales van perdiendo rango
conforme resultados superiores son encontrados, logrando una bisqueda eficiente sobre las
regiones de a.

* op. cit.. p. 103.
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Serd conveniente, antes de continuar con la exposicién de otros operadores,
reafirmar el funcionamiento de los planes reproductivos al incorporar el operador de cruce
con un gjemplo.

Asumamos que tenemos M = 5 elementos (representaciones binarias de nimeros
enteros como lo hemos venido manejando)

A, = 000000

»= 110000
A= 011000
A= 001000

que han sido seleccionados aleatoriamente para formar a(0).
Tenemos que 46, =0, =3, i, =6, =4y yr,= 2.

De acuerdo a esto las descendencias esperadas serfan, tomando en cuenta que el
promedio poblacional es 3, para A, =0, A- = 3/3, 4, = 6/3, A, = 4/3, A, = /3.

A € a(0) Descendencia Punto A e a(l)

de cruce
A, 000000 0 / 111000
A 110000 1 / 2 010000
A, 011000 2 / 4 011000
Ay 001000 1 001000
As 010000 1 010000

El cruce que se realiza sobre A, con uno de los descendientes de A, en el punto de
interseccién 2, genera una nueva instancia de 1SSS$S y genera la primera instancia del
esquema 111383, ademds la nueva estructura 111000 tiene la mejor aptitud, el plan espera,
a través de su estrategia. mejorar continuamente el promedio del desempeiio poblacional.
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5.3 OPERADORES GENETICOS = INVERSION

Es posible que los esquemas que tienen como instancias a las mejores estructuras
tengan una longitud grande, esto implica que el operador de cruce continuamente los esté
afectando, para resolver este problema se incluye el operador de inversién.

Aunque en la teoria este operador corrige pérdidas ocasionadas por el cruce,
implementarlo no es sencillo (computacionalmente hablando), por esta razén su uso en las
aplicaciones no es comin, sin embargo, es ttil incluirlo en la exposicién para destacar otros
aspectos tmportantes de los planes.

En ¢l desarrollo de los planes hemos considerado al conjunto a como cualquier
dominio que pueda ser expresado como concatenaciones de atributos y también hemos

establecido la funcionalidad de un atributo por medio de la posicién que ocupa la
estructura.

Esto implica que un buen atributo est4 ligado con su posicidn, entonces, al colocario
en otra puede perder su funcionalidad, para modificar la liga entre los atributos se utiliza el
operador de inversidn.

El objetivo de modificar la liga de los atributos eficientes es acercarlos cuando se

€ncuentran en posiciones lejanas entre sf, siendo entonces menos propensos a ser afectados
por el cruce.

Como ya se menciond, el sentido funcional de los atributos no debe perderse al
colocarlo en otra posicién, la forma més sencilla de introducir este cambio en la
representacion actual consiste en asignar a cada atributo un indice indicando la posicién a la
que estd asociado, cada atributo ser4 representado por un par (i,a) indicando que a = §{A).

Bajo esta representacién toda estructura A puede ser representada como cualquier
permutacién de

((1.3ANL 2.8:(AN B.8AN....., (1L34AY) 77
la extensidn a los esquemas es similar,
Supongamos que tenemos, en la representacién inicial, la estructura

o1

bajo la nueva representacién, la estructura puede ser cualquier permutacién de sus atributos

" op. cit., p. 106,
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((1L,OMZ,D.3.1p
((LO)3.0.2.1)
((2.D.(LO.3.1)
(2.D.G.1).(LO)
(G, D(LOMWE
((3.D2.D.(1.00

algunos esquemas que tienen como instancia a esta estructura son

(52.1)3.)
[(2,1)8(3,1)]

donde el segundo esquema tiene mayor longitud que el primero.

Para definir este nuevo conjunto de representaciones V, serd definido nuevamente
como V' =(i,v) paratodave V, ®

SeaA'el conjunto de todas las permutaciones de la I-tupla A, entonces
1
A =(nwv) "
i=1

y el conjunto de esquemas asociados serd

E=(I{V,u(s) ©
i =1

El objetivo del operador de inversién debe ser entonces producir esquemas de
menor longitud, es decir, se debe reemplazar a £ € &' por alguna de sus permutaciones

E'e £ tal que I(E") < KE).
El operador de inversidn se define por medio del siguiente procedimicnto *'

1. Una estructura A = @, ..., a4 s seleccionada aleatoriamente de la poblacidén
actual a(t}, donde cada g; ahora representa un par (f,v) € V7,

 op. cit., p. 107.
® jbidem.

50 ibidem.

* ibidem.
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2. Dos nilimeros x', y x', son seleccionados aleatoriamente de {0,1.2,...0+ 1}y se
utilizan para definir x, = min { x', "} y X = max { x'x's).

3. Una nueva estructura es formada a partir de A invirtiendo el segmento 2 la
derecha de la posicién x, y a la izquierda de x,, después de esta operacién se
tene ay,..., Gy, Qagets urnee oy Augaty Aoyl

| Con este procedimiento la inversién puede ligar alelos que se encontraban separados
entre st.

El efecto de 1a inversién sobre las instancias de un esquema § es la produccién de
permutaciones &’ con diferentes longitudes. Aunque el operador altera la liga entre los
atributos de los esquemas, no altera los subconjuntos de a que designan.

Recordemos que el teorema 5.2.3 hace referencia al factor de pérdida

=& 7-1pn

si la inversién produce una permutacién de menor longitud, entonces este factor también
setd menor y el cambio en la proporcién de un esquema de una generacién a otra serd
mayor. ’

El operador de inversién muestra también la cualidad del paralelismo intrinseco al
afectar la longitud de diferentes esquemas al mismo tiempo cuando opera sobre una
estructura.

Aun cuando el cperador de inversién es, en un sentido “idealista” eficiente, esta
exposicién no pretende incluir aspectos demasiado complicados en una primera etapa del
aprendizaje de los planes como herramienta para resolver problemas de optimizacién,
ademds, existen dos puntos importantes que debemos aclarar para poder omitir al operador
de inversidn

1. Conforme la biisqueda del plan avanza, se espera que los esguemas con mayor
rango también tengan un mayor nimero de posiciones definidas, entonces, en
generaciones avanzadas la inversién deja de jugar un papel importante.

2. Implementar la inversién en una aplicacién puede llevar a una baja en el
desempeiio de la complejidad temporal del plan.

Dado lo anterior la inversién no serd incluida en la formulacién final de los planes
de adaptacidn.




5.4 OPERADORES GENETICOS —- MUTACION

En genética la mutacidn ¢s un proceso en el que un alelo es reemplazado por otro
para formar una nueva estructura, generalmente existe una probabilldad pequefia de
mutacidn en cada gen dentro de una estructura.

‘. o 3
El operador de mutacién procede de la siguiente manera®

1. Las posiciones x,., x...x, que se verin afectadas por la mutacién son
determinadas de manera aleatoria, donde cada posicién tiene una probabilidad
pequedia de verse afectada y esta probabilidad es independiente de lo que les
suceda a otra posiciones.

2. Unanueva estructura A’ = ay, @a,..., Qeiefy @'xts Qxfats ooor Quags €' v2. Gyzes A'p €8
formada, donde «'y; es tomado aleatoriamente del conjunto de atributos V,
asociado a la posicién x,, teniendo cada elemento en V; la misma probabilidad de
ser seleccionado, el proceso es el mismo para cualquier otra posicidn.

El uso de la mutacién en los planes es esencial. Dada la forma en que los planes
funcionan, las estructuras que tienen un desempefio- bajo probablemente serin eliminadas
en alguna generacidn, si estas estructuras conlenian atributos que en otras provocarian
mejores desempeiios, al ser eliminadas (y si dichos atributos no se encontraban en otros
individuos) el plan no podra incorporar de nuevo esas caracteristicas.

El plan, al eliminar un atributo, por medio del borrado de una estructura, no puede
volver a incorporarlo porque utiliza un conjunto inicial de individuos y crea su bisqueda a
partir de ellos, si un atributo desaparece de la poblacién en alguna generacién no volverd a
aparecer después,

Visto como un problema de optimizacién, el plan puede “quedarse™ en un éptimo
local si el 6ptimo global tiene, en su representacién estructural, al atributo que fue
eliminado.

Este problema se resuelve con la incorporacién de la mutacién en los planes, la
mutacion es una especie de “pdliza de garantia” que asegura que ningiin atributo
desaparecerd permanentemente de la pobtacién,

® op. cit.. p. 109,
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Si la probabilidad de mutacidn en cada posicién es iguat a ‘P, entonces un esquema
definido en °(§) posiciones puede ser afectado al menos por una mutacién con probabilidad

- (1-'p,) &
Al incorporar la mutacién en el tecrema 5.2.3 se obtiene

Corolario 5.4.1: Considérese un plan reproductivo del tipo R usando el operador
de cruce y mutacién. la proporcién esperada de cada esquema representado en a(f) cambia
a la generacién siguiente de P (£, £) a

PE 1+ D)2[1-Pc(EV (- DY1-PE D) (1= "P) ™ (*u( gy P E ) ¥

Prueba: La mutacién se interpreta como una fuente de pérdida para “un" esquema,
es decir, éste puede perder rango si alguna de sus posiciones definidas se muta, aunque otro
esquema ganard rango al ganar otra instancia.

Entonces, al factor de pérdida

(-t =P E )P UL/ (I-1)]

ahora se afiade
(1-'Ppy"®

como la probabilidad de que el esquema no sea afectado en sus posiciones definidas, esto
Heva a

P e+ )2 (1=-Pc () /(- D)L = P& )] [(1-'Py) "I (et PEE, 1

8 op.cit, p. 110.
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El cruce y la mutacion son hoy en dia los operadores mis utilizados, los estudios
actuales se desarrollan utilizando a éstos como base pues a través de la experimentacin
han demostrado ser los mejores.

Existen otras versiones de estos operadores. aunque en general no superan el
desempeiio de los originales.

Holland propone en [1] otro operador conoctdo como “operador dominante”,
consiste en que los de atributos asociados a cada posicién tengan uno “recesivo” y otro
“dominante”, es decir, una estructura seria ahora “"bidimensional”.

Esto tiene como objetivo evitar que atributos con desempeiio bajo sean
continuamente evaluados y permanezcan por un tiempo protongado en la poblacién.

Sin embargo, incluirlo requiere (ambién de un “mapeo” que determine el atributo
que estara presente en la estructura al momento de ser evaluada y modificada.

La mutacién corrige este problema al incorporar de nuevo esos atributos perdidos
aunque quizds con menor frecuencia, de cualquier forma, incluir al operador dominante
implica mayor complejidad temporal y mds recursos de cémputo, lo que provoca que no
sea utilizado en las aplicaciones actuales.

Conforme ha avanzado el estudio de los algoritmos genéticos se han desarrollado
nuevas formas de seleccion de estructuras, Goldberg en [2] da una breve explicacion de las
mds importantes. Estos diferentes procedimientos han dado origen a lo que se conoce como
operador de seleccion, el método que se expuso es conocido como seleccidn proporcional
a la aptitud (paso 6 del algoritmo 5.1.1), y simplemente consiste en la asignacién de una
probabilidad a cada estructura proporcional a su aptitud. dada esta asignacidn el plan realiza
un experimento aleatorio al seleccionar una estructura. el espacio muestral del experimento
es el conjunto de estructuras, es claro que estructuras con mejor desempefio tienen mayor
probabilidad de ser tomadas por el plan.

Holland en [1] no describe a la seleccién de las estructuras como un operador
porque la seleccién no las altera, es una guia para que el plan logre una bisqueda eficiente.
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6. EFICIENCIA DE LOS PLANES DE ADAPTACION
6.1 PLANES DEL TIPO R, (P,'P,)

En este capitulo se hard la formulacion final de un plan de adaptacién del tipo Rq 8
como se verd, los planes simulan un proceso de adaptacién al incorporar mejores individuos
y combinar las caracteristicas de éstos utilizando los operadores genéticos.

La eficiencia de los planes se encuentra basada en la forma en que guian su
busqueda utilizando los impulsos que obtienen del medio al que estdn confrontando al
evaluar a las estructuras en €l

Los planes de adaptacién tienen la ventaja de no necesitar informacién adicional al
desempefio de las estructuras para realizar su blisqueda.

Los pardmetros bdsicos que utiliza el plan de adaptacion son:

‘P., la probabilidad constante de la aplicacién del operador de cruce a la
estructura seleccionada por el plan

'P,, la probabilidad de mutacién de algiin atributo de una estructura seleccionada

En general la probabilidad de mutacién es constante, algunas aplicaciones varian la
tasa conforme el plan avanza, es decir, si se desea que ¢l plan muestre un comportamiento
totalmente “convergente” es necesario que conforme las generaciones avancen la
probabilidad de mutar un atributo sea menor con ¢l fin de evitar pérdidas en el rango de los
esquemas.

Como los planes son utilizados en problemas en los que para obtener la solucién
éptima est4 involucrada una gran cantidad de tiempo, los algoritmos que los describen no
tienen algin paso o criterio de término.

Generalmente se habla de convergencia en la poblacién, cuando una misma
estructura ocupa una propercién predeterminada en cierta generacién.

El siguiente algoritmo describe totalmente la forma en que el plan debe actuar para
desarrollar su bisqueda.

M Esta cs una versién modificada de os plancs Ry originalmente propuestos por Holland en [1).




Algoritmo 6.1.1

Iniciar r = 0 y seleccionar M estructuras de a para formar el conjunto
a(n={A h=12... .M}

Y

A 4

Observar los desempenos {4, ..., #y) y guardar la mejor estructura

Asignar a cada estructura A, la probabilidad g, / ¥y 6.0

y

Seleccionar dos estructuras A ,(f) v A (1) de acuerdo
a las probabilidades del paso anterior.

A

Aplicarel cruce a A’(r) y A"'(r) para obtener A"y A"’

L

Seleccionar a la mejor estructuraentie A” y A7, sea ésta A,

Y

Aplicar la mutacién a A, para obtener Ay

A

Seleccionar una estructura Ay de a(r), todas tienen la misma
probabilidad /M

Reemplazar a Ag por A,

Incrementar ren 1




Estos algoritmos serdn designados como

R, (P.'Py)

Analicemos con detalle la funcionalidad del algoritmo,

Al asignar una probabilidad de seleccién a cada estuctura directamente
proporcional a su aptitud, el plan favorece 2 aquellos individuos que han mostrado un
desempeiio alto.

Sin embargo, no descarta a estructuras poco aptas, pues oira de las caracteristicas de
los planes de adaptacién reproductivos, con respecto a su eficiencia, es mantener una
pobtacién “diversa” al menos al inicio de su aplicacién,

Si en las primeras generaciones el plan posee poblaciones con variadas formas
estructurales (diferentes individuos), su oportunidad de alcanzar una mejor aproximacién al
optimo global es mayor, pues explora varias secciones del espacio de bisqueda en un
nimero pequeiio de aplicaciones,

La seleccion de tas estructuras se hace con reemplazo, es decir, la misma estructura
puede ser seleccionada dos veces pues al tomar la primera muestra, ésta se devuelve a la
poblacidn,

La recombinacién de atributos producto de la operacién del cruce, provoca que el
plan tenga diferentes oportunidades de exploracién y mejoras en los desempefios de los
individuos.

Al seleccionar la mejor estructura producto del cruce, el plan mantiene su hipétesis
de incorporar individuos mds aptos.

La mutacién ejerce su virtud de “pdliza de garantia™, al asegurar que no habrd
atributo que desaparezca permanentemente de la poblacidn,

Para mantener la diversidad, el plan elimina una estructura seleccionada
aleatoriamente al reemplazarla por la nueva creada, si el plan no realizara esta seleccién de
manera uniforme sobre los individuos, podria incurrir en una especie de “convergencia
prematura”, ya que los mejores individuos ocuparian rdpidamente fracciones importantes
de la poblacién ocasionando que queden zonas del espacio de biisqueda sin explorar.

Las probabilidades de aplicacidn del cruce y de la mutacién pueden variar en
diferentes corridas del plan para observar los efectos de estos cambios.
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Generalmente la probabilidad de cruce se encuentra entre 0.5 y 0.7, la tasa de
mulacion es pequefia, muchos estudios ocupan 0.01 (ver {8]).

Cuando las estructuras han sido seleccionadas, la forma de determinar si se realiza
la operacién del cruce consiste, en simular el lanzamiento de una moneda con probabilidad
de cara igual a la probabilidad de cruce, si la observacién posterior al experimento es cara
el cruce se aplica.

La aplicacién de la mutacién es andloga a la del cruce. sin embargo, ésta se realiza
por cada una de las nuevas estructuras.

Realizadas las dos operaciones anteriores se selecciona a la mejor estruclura.

Como se vio en el capitulo uno, la convergencia a una estructura 6ptima no es una
guia dtil para estimar la eficiencia de algiin procedimiento cuando una gran cantidad de
tiempo estd involucrada.

Es necesario remarcar que los planes no pueden asegurar convergencia pues son
procediniientos aleatorios que sufren de errores producto de estimaciones estadisticas,
problemas como el que se presenta en el bandido en el capitulo cuatro.

Claro, si suficientes estructuras son probadas, la tasa de error en la que incurre un
plan puede ser cada vez mds pequeiia.

El capitulo cuatro muestra que una guia itil para encontrar un equilibrio entre la
exploracién y Ia explotacién de la informacién, consiste en asignar mds ensayos a la opcién
que por medio de las observaciones se ha estimado como la mejor.

Debemos estar conscientes de que los planes son procedimientos aleatorios y por lo
tanto no se puede asegurar que convergen, sin embargo en la prictica, los planes conforme
avanzan las generaciones, empiezan a incrementar la proporcién de un mismo individuo en
la poblacidn, esto tiene una explicacién sencilla.

La selecci6n proporcional a la aptitud y la’ pérdida de diversidad provocan que los
mejores individuos reemplacen a otros con bajo desempefio, ademds, el cruce tiene un
efecto menor en generaciones avanzadas, pues al cruzar dos estructuras iguales en cualquier
punto s¢ obtiene como resultante la misma estructura.

Los planes R, pretender seguir este criterio, al incrementar o disminuir el nimero de
instancias de esquemas a una fasa relacionada con la observacién de su desempefio * i {f)
en cada generacién.
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Lema 6.1.1: Bajo un plan del tipe R, (P 'P,), dadas M:(t,) instancias de £ en la
poblacidn a(s), el nimero esperado de instancias de £ al momento 1, M:(r), es acotado
infertormente por

' £l
Mlto) Tl e st (7 ) gt )
t'=1,

donde
g = [l - P HEM(I - D](1 =P, ) @

s una constante que depende solamente de los panirnetros del plan, la longitud &) de &, y
el niimero #(E) de posiciones definidas de 5

Prueba : Utilizando el corolario 5.4.1 tenemos que el cambio en la proporcién de un
esquema de una generacién a otra estd dado por:

PE 1o+ 1)2 (1= Pc(IE) / (1 = DX = P (& t)]} (1= "Pa)™® (*ptltodp200)) P (&, 1)

Sean
C=P:(E)/(1-1)

P = (* (1) (e WPCE, 15)

entonces
PE o+ 1) 2 [1-Pc(IE) /(= DXL = PG, 160)] (1- 'Pin) @ (sl ) 1))PE 10)
=[1=C (1= P& o)) (1- ‘P "OP
=[I-C+CP (&, t)](1-"Pu) &P
> (1= C )1~ 'Py) P |

2 [1= Pe(E) 1 (1= INJI-"Py)™® (*pal 1ot )IPEE, 10)

* Variacién del lema propuesto por Holland, op. cit., p. 125.
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De la desigualdad anterior notamos que se puede establecer una razén de
crecimiento {esperada) asociada al desempefio de los esquemas en [funcién de los
pardmetros del plan

£y = (1= Pc (Y / (I = DI(1="Pap) it

este valor es constante, entonces, para determinar como afecta sobre un intervalo de tiempo.
es decir, en un nimero dado de generaciones consecutivas, sélo es necesario modificar a las
instancias iniciales con la razén de crecimiento tantas generaciones como se desee avanzar,
esto se logra con la iteracion de

wrh-|

P(E. 1o+ ) 2 P(E, 1) TL e (ot (8 Vs )]

1=,

multiplicando ambos miembros de la desigualdad por el niimero total de estructuras en la
poblacién obtenemos

mih-1

M P(E, 1o+ k) 2 M P&, 1o ) Tl{e(ran (1" Y"1}

=,

mrh-l

Mt + ) 2 My(to) Teg(*pty (1 Yt )]

=t,

El lema 6.1.1 marca un punto muy imporiante, adn cuando los planes del tipo
R, (P ,'P,) tratan sélo una estructura de a(f) a la vez, los esquemas son realmente quienes
estdn siendo probados y a los que se les asigna rango de acuerdo al desempefio de sus
instancias.

Como se menciond antes, en una poblacién de tamafo M, existe un namero de
esquemas entre ( 2"y y (M2 = M + 1) dependiendo de la variedad de estructuras que se
encuentren en ese momento en ella, es decir, la diversidad de la poblacién. Se espera que
conforme la aplicacién del plan avance, este ndmero se acerque a 2'. pues en generaciones
avanzadas los esquemas estardn mas definidos y las estructuras mds aptas empezarin a
predominar.
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Cada uno de los esquemas en a(f) cambia su proporcién, de una generacidn a otra,
a una tasa en gran parie determinada por su desempefio observado *i(r), este cambio
puede verse afectade por lo que le ocurra a otros esquemas, sin embargo, esta afectacién no
determina de manera principal el nuevo range, es un factor de pérdida o ganancia que es
provocado al evolucionar las estructuras.

Es importante destacar que, conforme las generaciones avanzan, se espera que los
£squermas con instancias aptas tengan una proporcion cada vez mayor, entonces si

PE.N— i
el factor de pérdida por el cruce

Pc(E) /(-1 -PE D)0

(=P (&) / (1= IN(1 =P (&, to))] — |

lo que implica que la tasa global de cambio estard cercana a
(1= "Pa) ™ (2 o) i 1)) - 1
ademds, si M:(r) es bastante grande, *u. (f) se aproximard rdpidamente al verdadero

desempefio promedio de las instancias del esquema i (7).

Si la tasa de mutacién se reduce conforme avanza la aplicacién del plan, en
consecuencia st

Py— 0
entonces
(1= PP |
y la tasa global de cambio podria ser aproximada por
[ (0 (0] - 1
De aqui podemos establecer que el desempefio que tiene una estructura, es la guia

que el plan de adaptacién utiliza, y es ésta la que permite realizar una basqueda
“inteligente” en problemas dificiles de aproximar, problemas como los NP,



69

6.2 APLICACION DE LA ASIGNACION OPTIMA DE ENSAYOS A LOS PLANES
REPRODUCTIVOS

En esta seccién (basada totalmente en [1] pp. 128-129) se determinard el nimero de
ensayos asignados al mejor esquema observado como una funcién del nimero de ensayos
asignados a estructuras que no son instancias de &. confirmaremos que la estrategia del

problema del bandido es similar a la del plan de adaptacién reproductivo.

n; . o{to) designard el nimero de estructuras en a{fy) que no son instancias del
esquema &,

N: o ¥ nz_o designardn el nimero de ensayos astgnados de £, a 1 a estructuras que son
instancias de & y que no lo son respectivamente.

Esto es
Nentho=(t-to+ )M

para f 2 i,

Lema 6.2.1: Si cada instancia de § tiene un aumento en promedio, por lo menos de
una nueva instancia de £ en cada generacion sobre el intervalo (1, ), en consecuencia si

Niw 20— h+ D)Mo 1)

entonces el nimero de ensayos partir de i a ¢ satisface

Ny o 2 Mty - D) exp [ Z (ny of 1y nlt0))]

Ty

donde

i:(ll( t— fp+ l))_Z, In (e (0= 1Y p(r" =1 1]

fu =i,

es una cota inferior para el promedio del logariumo del desempefio sobre (4. 7).




Prueba :

Nyw =S M (1)

=1

> M. (1)

por el lema 6.1.1 obtenemos

Me(r) 2 Mlto— 1) T1 [eCrute (1 = 1 e = 1 )]

=1

=Mt~ Dexp[In MM ey(*pe (0" = L) (" = 1))

AT

=Mi(ts- 1) exp | Zr', Infe(*p "= 1Y gt = 1))]]

=0
=Mlto- exp[Z(t- K+ 1))
la

sin embargo, por definicién
ng.m/ ”.:..ﬂ(!o) =(M(t-n+ 1)_N§.m) F{M - M:(fn))
por la premisa del lema

ni,,./n;‘,.(fn)S(M(I— fo + I)—( {f=Iy+ l}M;(fQ))/(M—Mg(fo))

e od By o) S{M =M 1= 1o+ 1)/ {(M- M)
se obtiene finalmente
Ry ol By ot) S £— o+ |

ahora sustituyendo ¢ — 1, + | obtenemos

N}'_ﬂlz M&(f{) - 1) exp [ Z (H:_,.f H;_F\(ID))]
fa
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El objetivo de este lema consiste en mostrar como las instancias de esquemas que
poseen buena aptitud, se ven favorecidas en su asignacién de ensayos de manera similar a
aquella propuesta por el problema del bandido.

Efectivamente, los planes de adaptacidn reproductivos dan mayor oportunidad de
evolucidn a estructuras que poseen aptitud alta.

Es con este lema como termina la exposicién de los planes de adaptacidn, sin
embargo, creo necesario incluir en una dltima seccidn una pequeiia implementacién de un
plan de adaptacién para que se tenga una mejor visién de lo importantes y eficientes que
son estas herramientas para fines de optimizacidn.

6.3 UNA IMPLEMENTACION SIMPLE DE UN PLAN DE ADAPTACION

Esta dltima seccidn pretende mostrar como se realiza la implementacién de un plan
de adaptacién reproductivo R (P, 'Py) para la optimizacion de una funcién.

Antes de comenzar debo aclarar que la funcidn a optimizar no presenta las
dificultades que suponemos para la utilizacién de esta herramienta, pretendo que esta
pequefia demosiracidn sea de cardcter ilustrativo y pedagdégico.

Sin embargo, atin cuando a funcién que utilizaremos es sencilla, se debe destacar el
mérito del plan al no utilizar algin elemento adicional a las propias estructuras y su
informacidn en el medio ambiente o sistema para levar a cabo la adaptacién.

El programa planR | ¢ estd desarrollado en el lenguaje de programacion C, el cédigo
se encuentra en el apéndice y puede ser modificado para diferentes tamafios de poblacién,
longitud de estructuras, probabilidades de aplicacién de operadores, diferentes funciones de
desempefo u objetivo y el niimero de generaciones que se desee.

El plan planR1.c tiene como objetivo maximizar la funcién
fix)= (=)'
para los valores de x = 0,1,2,3,...,1023,
Hemos venido hablando acerca de las estructuras como composiciones de atributos,
para este caso es ficil notar que cualquiera de los nimeros 0.1,2,...,1023 puede ser

expresado en forma binaria por alguna cadena o estructura de longitud 0.

Para este caso el conjunto de atributos en cada posicién es V; = {0,1},i=172,...,10,
entonces el conjunto total de estructuras estd dado por
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a.=V|)<V1XV3XV4XV_;XV6XV7XVgXVgXVm

Las estructuras 0000000000 y 11111LLL111 son los extremos de los valores de x, es
decir, 0 y 1023. La férmula de equivalencia entre representacicnes binarias y decimales
puede ser encontrada en el capitulo uno seccidn tres.

La funcién de desempeiio serd

u=flxy=(x)""”

representando a cada valor en su forma binaria correspondiente.

Es claro que el éptimo de la funcién, para los valores de x propuestos, se encuentra
en el punto x = 1023, sin embargo, el plan no conoce este hecho, mis aun, el plan sélo tiene
a las estructuras junto con su desempeiio para crear otras mejores y asi encontrar el éptimo.

Como primer paso el programa establece los pardmetros bésicos det plan: el tamaiio
de la poblacion, la longitud de las estructuras (mimero de atributos), la probabilidad de
aplicacién de los operadores de cruce y mutacién, genera un arreglo de nimeros aleatorios
que utilizard durante su ejecucién y el ndmero de generaciones o iteraciones del plan.

Dados estos pardmetros el programa genera aleatoriamente los elementos que
estardn presentes en la primera generacién utilizando la funcién poblacion_inicial( ).

El programa asigna la aptitud correspondiente a cada estructura al evaluarla en la
funcién de desempeiio, registrando cual es la mejor a 1o largo de la historia de la aplicacién
del plan. Este procedimiento es realizado en la funcién funcion_objetive( ),

Después del punto anterior el programa estd listo para comenzar el ciclo, es decir, la
operacion detallada del plan durante el nimero de generaciones que se haya determinado.

El programa muestra los elementos de la poblacién al inicio de la generacién por
medio de |a funcién reporte( ).

La seleccién de las estructuras se realiza de manera aleatoria, recordemos que cada
estructura tiene una probabilidad proporcional a su desempefio, esta seleccién es realizada
en la funcién seleccion( ).

Con las estructuras seleccionadas, el siguiente paso consiste en realizar la operacidn
.de cruce sobre éstas para obtener dos nuevos individuos. En la funcién cruce( ) se realiza
este procedimiento.
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A las estructuras resultantes del cruce se les aplica 1a mutacién con la funcién
mutacion( ).

La mejor estructura resultante del proceso comprendido por los dos pasos anteriores
reemplaza a alguna de la poblacién actual, con este reemplazo queda conformada la nueva
poblacién para la siguiente generacidn, esio se realiza en reemplazo( ).

La aptitud de las estructuras es de nuevo calculada y se despliega la informacion de
éstas al final de la generacién. El ciclo comienza de nuevo.

Para determinar la aplicacién de los operadores se utiliza la funcién flip(prob), que
simula el lanzamiento de una moneda con probabilidad de mostrar cara prob. Si después
del lanzamiento se obtiene cara el operador en cuestidn es aplicado.

Para determinar la poblacién inicial del plan, se utiliza la funcién flip(prob), en este
caso se asigna la misma probabilidad a cara que a cruz, si el resultado es cara el valor del
atributo en la posicién que se esté definiendo serd | de lo contrarto serd 0.

Cuando los elementos son seleccionados, el programa despliega cudles fueron éstos
junto con las modificaciones producto de la aplicacién de los operadores, también se

despliega el mejor elemento creado y se indica la estructura a la que reemplazari.

La corrida que se realizé de este programa, consistié de 100 generaciones, los
resuliados que obtuvo el plan en algunas generaciones son los siguientes

Elementos al inicio de la genaracion 9

Estructura Valor Aptitud

0101110111 954 30.8B6E9D
1011111000 125 11.180340
1101001101 715 25.735485
1001001111 969 31.128785
1101101060 91 9.539392
1110101010 341 18.520260
1000010110 417 20.420578
1000111101 753 27.440845
0000000000 ¢] 0.000000
0010100010 276 16.613247

Los elementos seleccionados fueron 3 y 10.punto de cruce §, nuevas estructuras

1101000010 estructura 1
0010101101 estructura 2

Punto de mutacion estructura 1, 10,nueva estructura
1101000011

Elemento 5 reemplazado por la estructura 2



Elementos al final de la generacion 0

Estructura
0101110111
1011111Q00
1101001101
1001001111
0010101101
11310101010
1000010110
1000111101
Q000000000
0010100010

Valor
954
125
715
969
724
343
417
753
0
276

Mejor encontrado en

1001001111

969

Aptitud

30,
.180340
.139485
.12876%5
.907248
.520280
.420578
-440B45
.000000
.613247

BB&BOD

generacion 0

.

12B765

Elementos al inicio de la generacion 20

Estructura
1110101001
1000010111
11:i0110111
1110110111
0010101101
1119110111
1000010110
1000111101
1110101101
1110111111

Valor
599
929
951
851
724
951
417
753
727
1015

Aptitud

24.
.479502
.838287
.8382387
.907248
.838287
.420578
.440845
-962938
.B59064

Los elementos seleccionados

1110101101
00101¢1101

estructura 1
estructura 2

474476

fueron 9 y 5,.punto de cruce 2, nuevas estructuras

Elementc 1 reemplazado por la estructura 1

Elementos al final de la generacion 20

Estructura
1110101101
1000010111
1110110111
1110110111
0010101101
1110110111
1000010110
1000111161
1110101101
1110111111

valor
727
929
951
951
724
951
417
753
727
1015

Aptitud

26.
L479502
.B38287
.838287
.907248
.838287
.420578
-440845
.962918
.B59064

962938

Mejor encentrado en generacien 18
31,.859064

1110111111

1015
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Elementos al iniclio de la generacion 42

Estructura Valor Aptitud

0011110111 356 3D.919250
1100101111 979 31.288975
1100101111 379 31.28B8975
1101101111 887 31.4165%55
1101101111 387 31.416555
1000101101 121 26.851442
1100110111 947 30.773365
1110210111 951 30.838287
11001011211 979 31.288975
1110111111 1015 31.85%064

Los elementos seleccionados fueron 10 y 2,punto de cruce %, nuevas es-ructuras

1110111111 estructura 1
1100101111 estructura 2

‘Punto de mutacion estruﬁ:ura 1, 4,nueva estructura
1111111111

Elementos al final de la generacion 42

Estructura Valor Aptirtud

0011110111 956 30.919250
1111111211 1023 31.984371
1100101111 979 31.288975
1101101111 987 31.416555
1101101111 987 - 31.416555
1000101101 721 26.851442
1100110111 947 30.773365
1110110111 951 30.838287
1100101111 979 11.288975
1110111111 1015 11.859064

Mejor encontrado en generacion 42
1111111111 . lo23 31.984371

Elementos al iniclo de la genaracion 100

Estructura Valor Aptitud

1110111111 1015 31.859064
1110111113 1015 31.859064
1110111111 1015 31.859064
1110111111 1015 31.859064
1114011111 995 31.606962
1110111111 1015 31.859064
1110111111 1015 31.859064
1111111111 1023 31.98437%
1110111111 1015 31.859064
1111111111 1023 31.984371

Los elementos seleccionados fueron 4 y B,punto de cruce 1, nuevas estructuras
1111111111 estructura 1
1110111111 escructura 2

Elemento 5 reemplazado por la estructura 1



Elementos al final

Estructura
1110111111
1110111111
111011111)
1110111211
111111111t
1110111111
1119111111
1111111111
1110111111
1111111111

Valar
1015
1015
1015
1015
1023
1015
1015
1623
1015
1023

de la generacion 100

Apticud

.859064
.859064
-859064
.B59064
.984371
-B59064
.855064
.9B84371
.B59064
-984371

Mejor encontrado en generacion 42

1111111111

1023

31.

9841371

76



77

CONCLUSIONES

Los sistemas de adaptacién artificial se han mostrado como una herramienta para
atacar problemas de optimizaci6n con espacio de soluciones extenso de manera eficiente
utilizando a los algoritmos descritos con asignacién de mds ensayos a aquellas estructuras
con desempeifio por arriba del promedio generacidn tras generacion.

Sin embargo, la formulacién de los planes que aqui se presentaron. y que llevaron
después al desarrollo de los algoritmos genéticos, presentan aun grandes retos para
hacerlos mds eficientes y confiables.

El principal, en mi opinién, consiste en ‘determinar exactamente cuil es la
aponacién de cada uno de los atributos que posee una estructura en su desempeiio, eslo se
debe a que los planes de adaptacion (algoritmos genéticos) procesan los esquemnas de
manera “implicita”, es decir, en realidad el plan no conoce gue tan bueno es un esquema.

Otro punto de investigacidn muy importante es la forma en que los operadores
presentados incrementan © dlsmmuycn el rango de un esquema, claro, asumiendo que el
punto anterior ya fue resuelto.

A través de la experiencia se ha mostrado que los algoritmos genéticos convergen a
una poblacion que consta de una gran cantidad de replicas de una misma estructura, pero
esto no se ha probado formalmente, ademds esta estructura que ocupa gran parte de la
poblacién puede no ser la mejor.

La codificacién de las estructuras se realiza de acuerdo al problema a atacar de
manera intuitiva, no existe una metodologia para representar cualquier posible solucion a
un problema dado.

A pesar de esto los algoritmos genéticos empiezan a ser cada vez mids utilizados por
sus buenos resultados en aproximaciones de problemas dificiles, como los NP,

Esta breve exposicién fue 1til para el entendimiento de la base de los algoritmos
genéticos y sus principales cualidades.



GLOSARIO

& 1] o ﬁH

¥

el plan de adaptacién

el conjunto total de estructuras A disponibles para el plan

el conjunto de estructuras A disponibles para el plan en la generacién ¢
las seiiales o impulsos que obtiene el plan al confrontar un medio o sistema
el conjunto de operadores que utiliza el plan ‘

conjunto de planes factibles

conjunto de posibles medios o sistemas

medida de desempefio de las estructuras en el medic E € E

criterio para comparar la eficiencia de los planes

conjunto de valores para la i-ésima posicin de una estructura
esquema

conjunto de esquemas

simbole comedinm

promedio observado del desernpefic de las instancias del esquema &
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ANEXO

/*Programa planR1i.c

/*Autor Jorge Sdnchez Santtago

/*Esta es una tmplementacion seacilla del plan R1. Los pardmetros
/*pueden ser modificados segiin se desee. En esta version se
/*wiiliza una poblacion de tamafio [0y longitud de estruciura L0,
/*La funcidn a optimizar es f(x) = sqr(x)

#include <sidio.h>
#include <conio.h>
#include <conio.h>
#include "random.h”

struct estructuri

|
int atribuiof 101
int valor;
float aptitud;

)

struct mejor

{
int atributof 10];
int valor:
float aptitud:
int generacion:

}s

struct mejor mejor _encontrado;
struet estruetura peblacion{ 10];
struct estructura hijoi:

struct estructurn hijo2;
intind1, ind2;

inl generacion:

il imprime;

float suma_aptitud;

int tam_poblacion;

int long_estructura;

float p_croce:

float p_mutacion:

poblacion _inicial(}

{
inti. j;
for(i = 0: i < tam_poblacion; i++)
{
tor(j = 0: j < long_estructura: j++)
i
W (Mip(9.51)
poblacion|il.atributa(jj = 1:
else
poblacion|i}.atributolj] = 0;
i
}

*/
*/
!
*/
*/
*/
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{uncion_objetivo(}
(
inti ). k;
k=0
suma_aplitud = 0
for(i = 0 i < tam_poblacion: i++)
{
poblacion(i).valor =0;
poblacien(i).aptitud = 0.0;
for(j = 0; j < long_estructura; j++)
{
poblacion[i].valor += (int)
(poblacion(i).atributo[j] * pow(2.0, (double) j))
} :
poblacion[i].aptitud = pow((doubte)poblacion(i].valor, 0.3
if {poblacion{i].aptitud > mejor_encontrado.aptitud)
{
k=i+l;
mejor_encontrado.aptitud = poblacion[il.aptitud;
}
suma_aptitud += poblacion{i].aptitud;
]
k>0
{
k--;
for(i = 0; i < long_estiuctura; i++)
{
mejor_encontrado.atributofi] = poblacion[k|atribute(i):
}

mejor_encontrado.aptitud = poblacion[k].aptitud;

mejor_encontrado.valor = poblacion(k].valor;
mejor_encontrado.generacion = generacion;
t

}

seleccion()}

{

fleat probl, prob2, suma;

probl = randomperc(}):

prob2 = randompere();

suma =0.0;

for(ind [ = 0 (suma < probl) && (ind| < tam_poblacion): ind 1 ++)
sumd += poblacion[ind1].aptited/suma_aptitud;

suma = 0.0

for(ind2 = 0 (suma < prob2) && (ind2 < tam_poklacion); ind2++)
suma += pobtacion[ind2].aptitud/suma_aptitud:

indl--;

ind2--;

printf{"\n Los elementos seleccionados fueron %d y %d” (ind1+1){ind2+1))




“eruce()

[.

Int punto_cruce, t, J;

punto_gcruce = -1

if{Nip{p_cruce))
{
punio_cruce = rnd(0.(long_estructura - 2));
for(i = 0: 1 < long_estructura; i++)

{
if (i <= punto_cruce)
{
hijol.atributo]i] = poblacion{ind1].atributo[i];
hijo2.atribute[i] = poblacion[ind2].atributo[i];
!
else
{
hijol.atributo[i] = poblacion[ind2].atributc[i];
hijo2.atributo{i] = poblacion{ind1].atributo[i};
}
]
}
else
{
for{i = 0; i < long_estruciura; i++)
{

hijel.atributo[i] = poblacion[ind 1].atributol[i];
hijo2.atributo[i] = poblacion[ind2].atribute]i];
]

}

printf(",punto de cruce %d, nuevas estructuras \n" (punto_cruce+!));

for(j = 0; j < long_estructura; j++)
printf("%d" hijo | atributo[j]);
printf(" estructura 1 \n™;
for(j = 0: j < long_estructura; j++)
printf("%d" hijo2.atributo[j]);
printf(" estructura 2 \n");
hijel.valor =0.0;
hijo2.valor = 0.0;
hijol.aptitud = 0.0:
hijo2.aptitud = 0.0;
for(j = 0; j < long_estructura; j++)
{
hijol.valor +=
(hijol.aiributo{j] * pow(2.0, (double) j )3
hijo2.valor +=
(hijo2.atributofj] * pow(2.0, {double) j )
}
hijoLaptitud = pow({double)hijo!.valor, 0.5);
hijo2.aptitud = pow({double)hijo2.valor, 0.5):
}



mutacton{)
{
int punto_mutacion, t. };
if {(generacion >= 50)
p_mutacion = 0.2:
if (generacion »>= 75)
p_mutacion = 0.1:
if{flip(p_mutacion})
{
punto_matacion = rad(0 .(long_estructura - 1))
if (hijol.atributo[punto_mutacion] == Q)
hijol.atributo[punto_mulacion] = 1;
else
hijol.atributo[punto_mutacion] = ;

printf("\n Pumo de mutacion estructura I, %d.”, (punto_mutacion+1}):

printf("nueva estructura \n");
for(j = 0 j < long_estructura; j++)
printf("%d" hijol.atributo[j]);
printf("wn")y;

}

if(flip{p_mutacion})
{
punto_mutacion = rnd{0 ,(long_estructura - |});
if (hijo2.atributo] punto_mutacion] == 0)
hijo2.atributo[ punto_mutacion] = |;
else
hijo2.atributo[punio_mutacion] = 0;
printf("\n Punto de mutacion estructura 2, %d.”, (punto_mutacion+1));
printf("nueva estructura \n");
for(j = 0, ) < long_estructura; j++)
printf("Zd” hijo.atributo[j] )
printf("n"),
1
}

reemplazo()
{
int 1, elemento;
elemento = rnd(0 , tam_poblacion-1);
primf("\n Elemento Zed reemplazado ”, {elemento+1)):
if(hijol.aptitud > hijo2.aptitd)
{
for(i = 0; i < long_cstructura; i++)
poblacion[elemento].atributofi] = hijol.atributo[i}:
printf("por la estructura 17);
}
clse
{
for(i=0; i < long,_cstructura; 14++)
poblacion{elemento].atributofi] = hijo2.atributofi]:
printf("por la estructura 2");
l
}
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reporte()
‘» .
inti, j:
printf("\n");
for(i = O i < tam_poblacion; i++}
{
for(j = 0; ] < long_estructura; j++)
printf(*%d" poblacion{i].atwrtbuto[j]);
prntf("  %d  %f\n".poblacion(i}.valor, poblacion(i].aptitud);
}
if (imprime == 1}
{
printf{"\n Mejor encontrado ¢n generacion %d”,
mejor_enconirado. generacion);
printf{"\n"};
for() = 0; j < long_estructura; j++)
printf{" %d".mejor_encoatrado.atributo[j]);
printf("  %d  %f\n",mejor_encontrado.valor,
mejor_encontrado.aptitud);
imprime = G;
}
clse
imprime = 1;

}

main(void)
{
p_cruce =08,
p_mutacion =0.3;
tam_poblacion = 101
leng_estructura = 10;
randomize();
pablacion_inicial();
funcion_objetivo(});
for {generacion = 0; generacion <= 100; generacion++)
{
clrscr();
printf(™n Elementos al inicio de la generacion %d\n",gencracion);
printf("\n Estructura Valor  Aptitud™);
reporte(};
getch();
seleccion();
cruce();
mutacion{);
reemplazo();
funcion_objetivo();
print[(™n Elementos al final de¢ la gencracion %din" generacion);
printf("\n Estructura Valor  Aptild™):
reporte()
gerch();
}
return ;

}
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/* random.h - Es una libreria para 1a generacion de numeros aletorios

/* desarrollada por R.E. Smith

/* Una version completa de otre algeritmo genetico junto con esta libreria
/* puede ser encontrada en http://www.aic.nrl.navy milfgalist/sre/#C

I e tme e r s rennrnnnas .

#include <math.h>

static double oldrand[55]; /* Array of 35 random numbers */
static int jrand; #* current random number */

static double rndx2; {* used with random normal deviate */
static int rndcalcflag; * used with random normal deviate */

advance_random()
/* Create next batch of 55 random numbers */
{

intjl;

double new_rantom:

for(jl =0ijl <24, jl++)

(
new_randem = cldrand(j1] - oidrand[j1+31];
if(new_random < 0.0) new_random = new_random + 1.0:
oldrand(jl] = new_random;

}

for(jl = 24; j1 < 55: j1++)

{
new_random = oldrand [j1] - oldrand [j1-24};
if(new_random < 0.0) new_random = new_random + 1.0;
oldrand[jl] = new_random;

}

}

int flip(prob)

/* Flip a biased coin - true if heads */
float prob;

{

float randompere():

if(randomperc() <= prob)
return{1);

else
return{();

initrandomnormaldeviae()
/* initialization routine for randomnormaldeviate */

{

rndcalcflag = I;

}

*
*
*
*f
*f
*f




double noisc(mu .sigma)
/* normal aoise with specified mean & std dev: mu & sigma */
double mu, sigma;

double randomnormaldeviate():

return{(randomnormaldeviate() *sigma} + mu);

}

randomize()
/* Get seed number for random and start it up */
{

float randomseed;

intjl;

for(§1=0; jl<=54; jl++)

oldrand[jl] = 0.0;

jrand=0;

randomseed=0.5;

warmup_random(randomseed);

}

double randomnormaldeviate()
/* random normal deviate after ACM algorithm 267 / Box-Muller Method */
(
double sqrt(), log(), sin{}, cos()
float randomperc(};
double (, rndx1;
if(rndcalcflag)
{
mdx1 = sqrt{- 2.0*log({double) randomperc(}}):
t =6.2831853072 * (double) randomperc();
mdx2 = radx | * sin(t):
rndcaleflag = 0;
return{rndx 1 * cos(t));
}
else
{
rndcalcflag = |;
return(rndx2);
}
}

float randomperc()

/* Fetch a single random number between 0.0 and 1.0 - Subiractive Method */
/* See Knuth, D. (1969), v. 2 for details */

/* name changed from random() o avoid library conflicls on some machines®/

{

jrand++;

if(jrand >=55)

{
jrand = I;
advance_random();

H

return{{float) oldrand{jrand})
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int rnd{low, high)
/* Pick a random integer beiween low and high */
int fow high;
[ +
inti;
float randompere();

if{low >= high)
i=low;

else

{
i = {randomperc(} * (high - low + [}) + tow;
if(i > high) i = high;

!

returni);

float rndreaf(lo ,hi}
/* real random number between specified limits */
float lo, hi;

return({randomperc{) * (hi - o)} + lo);

}

warmup_random{random_seed)
/* Get random off and running */
float random_seed;
{
intjl,ii;
double new_random, prev_random;

oldrand[54] = random_seed;

new_random = 6.000000001:

prev_random = random_seed;

for(jl = 1 ;j1 «=54; jl++}

{
ii = (21%1)%34;
oldrand[ii) = new_random;
new_random = prev_random-new_random;
iftnew_random<0.0) new_random = new_random + 1.0
prev_random = oldrand[ii];

]

advance_random();

advance_random();

advance_random(};

jrand = 0;
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