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Resumen

La evolucion ha demostrado que la habilidad para adaptarse a los cainbios en el meciio
ambiente y permitir que estas adaptaciones sean heredados permite el desarrollo de
los individuos. Dada la aparicién imprevista de estos cambios, sélo los organismos
con estructuras genéticas flexibles y robustas logran sobrevivir.

Esta tesis esta inscrita dentro del campo de la computacion evolutiva, especial-
mente bajo el enfoque de los algoritmos genéticus, propuestos como un modelo de
proceso adaptivo, ademas de ser considerado como un método de optimizacion.

La tesis aporta resultados tanto tedricos como experimentales para comprender y
aplicar conceptos presentes en la evolucidon como “mapeo genotipo-fenotipo”, “rompi-
miento de simetria inducido”y“autoadaptacién” para mejorar el desempeiio de los
algoritmos genéticos al aplicarse a problemas cuya funcién a optimizar es dependiente
del tiempo (optimizacién dindmica) como por ejemplo los sistemas de control de flujo,
redes de transporte, lineas de produccién entre otros, los cuales son de dificil solucién
por medio de las técnicas tradicionales de la investigacion de operaciones.

También se desarrolla el concepto de “aptitud efectiva” el cual permite enten-
der los enfoques aparentemente encontrados de las principales teorias de la evolu-

cidn, y definir ecuaciones precisas que expliquen el funcionamiento de los algoritmos

genéticos.
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Aporte de la tesis

Se hace una critica al concepto tradicional de paisajes de aptitud y se presenta un
concepto alternativo, la aptitud efectiva, que permite un mejor entendimiento de la
dindmica de un sistema complejo. Aun cuando en este trabajo se usan algoritmos
genéticos los descubrimientos principales pueden ser aplicables a otras areas de la
computacion evolutiva (EC por sus siglas en inglés) como las Estrategias evolutivas
(ES por sus siglas en inglés) y a la Programacion Genética (GP por sus siglas en
inges).

Los resultados de la tesis doctoral permitiﬁi.ﬂ mejorar el entendimiento de los
fendémenos que aparecen en algunos sistemas compiejOs C&n() es ¢l caso de la evolu-
cién. Tales fendmenos incluyen: rompimiento de simetria inducido, organizacién del
conjunto genético, emergencia e identificacién de comportamientos globales a partir
de interacciones locales y autoadaptacidon a cambios en el ambiente.

Estos resultados podran ser aplicados a probiemas practicos de importancia para
la investigacion de operaciones como son aquellos que tratan con la busqueda de
optimos en topografias dindmicas complejas. Ademas debido a la estructura de los al-
goritmos genéticos inteligentes es posible trabajar sobre topograficas dependientes del
tiempo, con 6ptimos no estacionarios y con cambios en los criterios de optimizacion,

aumentando con ello el campo de aplicacién de los resultados de la tesis.




El diseno de los algoritmos genéticos “inteligentes” proviene del estudio de los sis-
temas evolutivos, en especial del manejo en la naturaleza del mapeo genotipo-fenotipo
el que provee una manera de obtener comportamientos y estructuras compiejas é par-
tir de reglas y estructuras simples.

A pesar de que los algoritmos genéticos han sido ampliamente utilizados para
resolver problemas pricticos, en general no esta claro como es que funcionan en clases
diferentes de problemas, por lo que otro de los aportes de esta tesis es el hacer un
analisis tedrico sobre los resultados obtenidos por los algoritmos genéticos aplicando
la ecuacién Stephens-Waelbroeck, demostrando su validez y uso para los problemas
considerados.

También es un intento para aplicar el concepto de autoorganizacién, cuya existen-
cia se observa mas facilmente al hacer uso explicito del mapeo genotipo-fenotipo, las
cuales permiten obtener sistemas robustos bajo modificaciones sibitas de las condi-
ciones en las que el sistema se desenvuelve, enfoque que permite la aplicacién a
problemas de optmizacién dindmica. Quizas el aporte fundamental de la tesis es la
demostracién de que los algoritmos genéticos que usan un mapeo genotipo fenotipo
no trivial puede llevar a robustez siempre que se logre la antoorganizacion de este
mapeo. La robustez de un sistema permite a este adaptarse a cambios en el entorno,
requisito indispensable para atacar problemas de optimizacidon dindmica. Asi mismo
esta organizacién del mapeo permite superar el problema al que se enfrenta métodos
de optimizacién estitica, denominado “fragilidad” (“brittleness”) que hace que una
solucidn sea valida bajo condiciones especificas del problema.

Los resultados de esta tesis dieron como resultado la publicacién de 4 articulos en

revistas arbitradas:



C.R. Stephens and J. Mora, “Effective Fitness as an Alternative Paradigm in
Evolutionary Computation I: General Formulism ", Genetic Programming and

Fvolvable Hardware, Vol. 1 Issue 4. Kluwer {2000).

C.R. Stephens and J. Mora, “Effective Fitness as an Alternative Paradigm in
Evolutionary Computation 1I: Examples and Applications”, a ser publicado en

Genetic Programming and Evolvable Hardware, Kluwer (2000).

J. Mora, C.R. Stephens, H. Waelbroeck and F. Zertuche Symmetry Breaking
and Adaptation: Evidence From a Simple Toy Model of a Virus, Biosystems

51, pp. 1-14 (1999).

C.R. Stephens, 1. Garcia Olmedo, J. Mora Vargas and H. Waelbroeck, Self-

Adaptation in Evolving Systems, Artificial Life 4.2, pp 183-201 (1998).




Introduccion

La evolucién es el principio unificador del pensamiento moderno en la biologia. La
teoria clasica de Darwin de la evolucién combinada con la seleccion de Weismann y la
genética de Mendel son considerados actualmente como el paradigma neo-Darwiniano
[1-8]. El neo-Darwinismo sugiere que la vida es explicada por unos pocos procesos
estadisticos actuando sobre poblaciones [9]. Estos procesos son la reproduccidn, la mu-
tacién, la competencia y la seleccién. La reproduccion es obviamente una propiedad
necesaria para la vida, la mutacién (el cambio genético) esta presente en tado sistema
que se reproduce asi mismo. La competencia y la seleccion aparecen como consecuen-
cia de una poblacién creciendo dentro de un espacio finito. La evolucion es entonces
el resultado de estas interacciones entre procesos fundamentales actuando sobre las
poblaciones, generacién tras generacién [10, 11]. Como se menciona en (12]: “Nada
en la biologia tiene sentido si no se contempla a la luz de la evolucién”.

El pensamiento evolutivo se extiende més alld del estudio de la vida, ya que al
considerar a la evolucién como un proceso de optimizacion este se puede aplicar a
problemas de ingenieria , por ejemplo, que pueden ser simulados usando una con-
putadora. El interés en tales simulaciones se ha incrementado con el desarrollo de
aplicaciones para reemplazar tecnologas convencionales en sistemas de potencia, re-

conocimiento de patrones, sistemas de control, calendarizacion en fabricas, diseno
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de medicinas y otras dreas. En el caso de la investigacion de operaciones el desar-
rollo de las computadoras en los iiltimos afios ha permitido abordar problemas de
optimizacién discreta mediante el desarrolio de técnicas heuristicas, como el recocido
simulado, la busqueda tabu y otros métodos de hisqueda secuencial.

Los algoritmos evolutivos, en especial los algoritmos genéticos, han jugado un pa-
pel importante en una gran diversidad de problemas (en [13] se encuentra un resumen
de algunas aplicaciones).

Hasta la fecha la mayoria de los trabajos sobre algoritmos genéticos tratan so-
bre los aspectos técnicos de la implementacién computacional, de su codificacion y
de los resultados como método de optimizacién, asi como su comparacion con otros
métodos. Estos resultados no siempre son favorables para los algoritmos genéticos ya
que estos por su naturaleza poblacional permiten encontrar un conjunto de optimos
a diferencia de otros métodos que se concentran en encontrar al mejor (como es el
caso de la busqueda tabu y del recocido simulado). Sin embargo precisamente por
esa misma naturaleza es que tienen un elevado desempeiio dentro del contexto de la
optimizacién dindmica. Desde la perspectiva de la evolucién natural el concepto de
éptimo global como se entiende en la investigacion de operaciones pierde validez dado
que se trata de un ambiente cambiante donde el éptimo global puede dejar de serlo
al modificarse las condiciones en las que se desarrolla el problema. Este enfoque per-
mite aplicar los algoritmos genéticos inteligentes a problemas reales cuyas condiciones
cambian en el tiempo como en el caso del manejo de contingencias en problemas de
calendarizacion, asignacién de rutas o para el desarrollo de sistemas “inteligentes”,
i.e. capaces de reaccionar a cambios en su medio (méquinas, robots) entre otros. Co-

mo ejemplo imagine el sistema de control de tréfico en su ciudad (seméforos, policia




{rial) bajo condiciones normales (sin accidentes automovilsticos, descomposturas de
vehiculos, manifestaciones o reparaciones viales) uno puede llegar de un lugar a otro
de la ciudad sin problemas, pero qué pasa cuando se tiene una contingencia seria que
afecte drasticamente el trafico? Cémo ubicar al personal disponible ﬁara.cdordinar
la vialidad o en que cantidad modificar la frecuencia en las sefales de los semafores
para permitir la descongestion del sistema? Desde el punto de vista computacional
esto podria hacerse mediante el uso de un sistema experto al que habria que alimen-
tarlo con todos los escenarios posibles y sus respectivas respuestas lo cual implica un
sistema ineficiente por la gran cantidad de reglas a manejar. Otra manera seria el im-
plementar un sistema que por si mismo decidiera las acciones necesarias adaptandose
a los cambios en el ambiente. Este sistema bien podria ser un algoritmo genético
inteligente.

Un algoritmo genético es una versién computacional idealizada de la evolucién
natural en la cual los organismos se reproducen a diferentes tasas y los mas capaces
sobreviven y heredan sus caracteristicas después de procesos de modificacién en su
estructura genética como la mutacion aleatoria y la recombinacién. A diferencia de
métodos como el recocido simulado y de la bisqueda tabi que exploran el espacio de
soluciones de manera secuencial, los algoritmos genéticos permiten la evolucidn de un
conjunto de individuos que representan una solucién al problema. La calidad de cada
uno de los individuos es medida mediante una funcién de aptitud y cada individuo
contribuye a la formacién de la poblacidn siguiente de manera proporcional a dicha
aptitud. Ksta contribucidn se ve modificada por'los operadores genéticos de mutacién
y la recombinacién, los cuales tienen la funcién de explorar las nuevas soluciones y

por el operador se seleccidn el cual explota dichas soluciones. Para ilustrar esto,
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considere una maquina tragamonedas con dos brazos, uno de ellos -no se sabe cual-
en promedio tiene mds aciertos que el otro, la estrategia con el objetivo de maximizar
las ganancias es usar la mayoria de las veces el brazo de alta ganancia pero, como
hacer si no se sabe cuél es? esto provoca una competencia entre la exploracion del
conocimiento (identificar el brazo que provee mayores ganancias) y la explotacion del
conocimiento (usar mas veces el brazo con altas ganancias).

La importancia de la investigacién en algoritmos genéticos radica en su flexibilidad
v adaptabilidad a los problemas, en combinacién con un desempeito robusto debido a
la manera en que interactian sus elementos constitutivos. La robustez que caracteriza
a los algoritmos genéticos les permite atacar problemas con estructura dependiente del
tiempo, es decir aqueilos cuya funcién a optimizar es dinamica. Las técnias heuristicas
tradicionales se enfocan principalimente en problemas estaticos.

Dentro de los métodos de optimizacién discreta que han dado muy buenos resulta-
dos al abordar problemas estaticos se encuentran el recocido sitnulado técnica propues-
ta por Kirkpatrick, Gellat y Vecchi [14] basada en la analogia entre el fenémeno fisico
de recoeido de sélidos (calentamiento del sélido y enfriamiento lento para obtener un
estado de cristalizacién minimizando la energia). Para resolver problemas de opti-
mizacién combinatoria, es importante mencionar que uno de las etapas mas dificiles
en la aplicacidén del recocido simulado es la determinaciéon del calendario de enfri-
amiento. En Gutiérrez [15], por ejemplo, se hace un andlisis detallado de los aspectos
tedricos de la técnica y se desarrollan aplicaciones para algunas familias de problemas
commbinatorios. Otro método de optimizacién estatica mencionado con anterioridad
es la busqueda tabi, desarrollado originalmente por Glover [16] y Hansen [17]. Ei

procedimiento en su forma actual se debe a Glover [18],[19],{20]. En De los Cobos




[21], entre otros, se presentan varias aplicaciones de bisqueda tabii para problemas
de calendarizacion y para el manejo de inventarios multiproducto.

Los métodos de optimizacién se pueden clasificar en: enumerativos, matematicos,
heuristicos e inteligentes. L.os métodos enumerativos son aquellos que enurﬁeran
y comparan todas las posibles soluciones como por ejemplo: busqueda exhausti-
va, tienen la ventaja de no verse afectados por la solucién inicial. Los métodos
matematicos se basan en la formulacién del problema como problema matematico
como es el caso de la programacién entera, lineal, no lineal, programacién dindmica,
y métodos de gradiente entre otros. Los métodos heuristicos estn basados en reglas o
métodos practicos que buscan una buena solucién como recocido simulado, bisqueda
tabii, algoritmos genéticos é ramificacion y acotamiento. Finalmente los métodos in-
teligentes como las redes neuronales o los algoritmos genéticos inteligentes emplean la
autoorganizacién inteligente (no aleatoria) para responder a cambios en el ambiente.

Algunas de las desventajas de estos métodos son:

La convergencia hacia una solucién dptima depende de la solucidn inicial elegida

para el caso de métodos como el de gradiente.

o Muchos de los algoritmos tienden a estancarse en un éptimo local como el caso

del gradiente.

¢ Un algoritmo eficiente en la solucién de un problema de optimizacién puede no
ser eficiente en la solucién de un problema diferente principalmente en el caso

de los métodos heuristicos.

¢ Los métodos matemadticos en general son maés lentos ya que requieren la evalu-

acién de la funcién objetivo muchas veces.



La existencia de un conjunto de entes que evoluciona (caracteristica principal de un
algoritmo genético) permite que este conjunto se organice asimismo en una colectivi-
dad con patrones definidos y cuyos elementos intercambian informacién, permitiendo
la adaptacion y el aprendizaje mostrando con ello la emergencia de inteligencia defini-
da como la capacidad de un sistema para adaptar su comportamiento para alcanzar
sus metas dentro de un medio cambiante [22], como es el caso en los problemas de
optimizacién dinamica.

La capacidad de aprendizaje y adaptacion se debe a la organizacion del conjun-
to genético a partir de la configuracion de los elementos del algoritmo en genotipo
(grupo de caracteristicas esenciales que contiencn toda la informacién del individuo)
y fenotipo (expresion final del genotipo) permitiendo la existencia de sinénimos (var-
i0s genotipos que representan al mismo fenotipo) que responde de manera diferente
a cambios en el ambiente permitiendo la sobrevivencia. Los algoritmos genéticos in-
teligentes, los cuales se basan en la aplicacién explicita del mapeo genotipo-fenotipo
permitiendo una alta redundancia de informacién como aquella que se aprecia en
la evolucién natural, son un enfoque que poco se ha estudiado y que permite la
explotacién del procesamiento paralelo, vislumbrando un mejor desempeiio de esta
estrategia evolutiva.

El fenémeno del rompimiento de simetria inducido y el concepto de aptitud efec-
tiva permiten el desarrollo de los algoritmos genéticos inteligentes. El rompimiento
de simetria inducido puede interpretarse como una autoorganizacién en el mapeo
genotipo-fenotipo. Algunos ejemplos son: el fendmeno de bloat en la progrmacion
genética -crecimiento incontrolable de individuos que alcanzan su profundidad per-

mitida, la hipétesis mas popular sugiere que este crecimiento se debe a segmentos de




10

cddigo que al tener poca aptitud se mantienen cerca de los bloques con alta aptitud
en el cédigo, la autoadaptacion en algoritmos genéticos y la emergencia de lenguaje
en sistemas genéticos.

L.a modelacién computacional se ha convertido en complemento y en alguﬁos CaS(;S
en suplemento de los enfoques tradicionales de la teoria matematica asi como de la
experimentacion directa.

El estudio de los algoritmos genéticos va de la mano con el avance de la cien-
cia computacional, ya que asi como la microbiclogia empezé con el desarrolio del
microscopio, la fisica experimental de altas energias necesito de los aceleradores de
particulas, el estudio de los algoritmos genéticos requiere de la computadora como
instrumento. Asi los algoritmos genéticos se han inspirado en la evolucién bioldgica
hacindolo uno de los mas prometedores métodos computacionales que se han aplicado
a problemas practicos anteriormente intratables incluyendo seguridad computacional
y la creacion de sistemas de aprendizaje autonomos. De esta forma los modelos com-
putacionales sirven como exploradores para los sistemas naturales y a su vez estos
inspiran nuevas tecnologas computacionales, de ahi la aparicién de disciplinas como

la “computacién adaptiva”, “computacién neural” o la “vida artificial”.



Capitulo 1

Evolucion

1.1  Evolucién, competencia y adaptaciéon

La evolucion e¢s un proceso basado en la competencia y en la adaptacion, el cual
aparece en diversos ambitos que van desde los més tangibles como la evolucién natural
hasta los mas abstractos como los mercados financieros. La evolucion es un proceso
que se presenta en diversas escalas temporales como espaciales, por ejemplo se puede
hablar de la evolucién de una sociedad, de un pais, de un continente o del mundo
(cambios de escala espacial) y también de la evolucién de los mercados financieros
(escala temporal, particularmente através de los diferentes horizontes de inversion).
La caracteristica principal de los individuos que tienen éxito en este proceso se puede
medir por su permanencia en las diferentcs escalas, asi se podria hablar del fracaso
de los dinosaurios para responder a cambios sibitos (dentro de la escala de tiempo
pertinente) en el ambiente que provocaron su extincion.

De manera simplificada la evolucién es el resultado de la interaccién entre la
creacion de nueva informacién genética, su evaluacioén y seleccidn, i.e. hace énfasis
mas en las estrategias que én las caracteristicas, por ejemplo en los mercados fi-

nancieros las caracteristicas de los individuos en funcion del dinero que estos tengan
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dard como resultado la utilizacién de diferentes éstrategias (algunos tomaran sus deci-
siones al azar, lo que tienen mds dinero podran hacer uso de equipos de investigacion
o de potentes equipos de computo). Un individuo de la poblacidén es afecl;ado .por
otros individuos de la misma (mediante la competencia por la comida, el ataque
de predadores o el apareamiento) as{ como pm“ el ambiente (existencia de alimen-
tos y clima). La oportunidad del individuo para sobrevivir y tener descendencia
(la cual heredard la informacién paterna modificada) dependerd de la manera que
este se desenvuelva bajo estas condiciones. En el curso de la evolucion, esto lleva a
una penetracion de la poblacién con la informacién genética de los individuos mejor
adaptados. La naturaleza no determinista de la reproduccion lleva a una permanente
produccién de nueva informacién genética y por lo tanto a la creacidén de diferentes
descendencias.

La evolucién es un ejemplo clasico de un “sistema complejo” caracterizado por
una gran cantidad de “grados de libertad” (variables o coordenadas necesarias para
describir el estado del sistema), cuyas interacciones son altamente no lineales entre el-
las, presentando un comportamiento no aleatorio. La definicidn de escala elegida para
el estudio de! sistema permite la identificacién de los llamados “agentes auténomos”
(para una poblacién de hormigas, el agente estaria representado por cada hormiga,
en un mercado financiero el agente es cada uno de los entes dispuestos a negociar
sus acciones) sobre los cuales se definen los grados de libertad y sus interacciones no
lineales, por ejemplo,en una escala microscépica los agentes auténomos del sistema
de evolucidn natural del ser humano puede ser una célula, pero si lo que interesa es
el desarrollo como sociedad el agente auténomo seria la familia. Cuando se trabaja

en sistemas artificiales como los relacionados con el estudio de la evolucién de los



13

mercados financieros a estos agentes se les denomina “agentes artificiales”.

Visto como un proceso de aprendizaje, la evolucién natural resulta en un apren-
dizaje de largo plazo de la experiencia colectiva de generaciones de poblaciones de
organismos. En otras palabras, cada criatura viva es el resultado de millones de aiios
de aprendizaje de sus ancestros acerca de como sobrevivir en la tierra el tiempo sufi-
clente para reproducirse. Por otra parte la evolucidn es un problema de optimizacién
dindmica cuya funcién cambia con el tiempo causado por la interaccién de las difer-
entes elementos de una poblacién con el medio. La definicién de éxito evolutivo puede
medirse en funcién de la existencia de una especie como tal a lo largo del tiempo.

Algunas de las caracteristicas principales de los sistemas evolutivos reales:

» Son problemas combinatoriales dada la gran cantidad de elementos que interac-
cionan entre si , por ejemplo, la organizacién del ADN para permitir la evolucién
del ser humano, el cual es una optimizacién sobre un espacio de 10'% posibles

combinaciones.

e Gran variacion en sus escalas tanto espacial como temporal (evolucién de un
organismo, de una sociedad, de una especie; desarrollo en el corto mediano y

largo plazo).

o Interacciones no lineales, donde un elemento depende de varios otros, por ejem-
plo la localizacion de estaciones de transferencia de basura sobre un conjunto
de sitios posibles al tratar de maximizar al mismo tiempo el flujo entre las

estaciones y la distancia entre ellas.

Un ejemplo de un sistema evolutivo real son los mercados financieros donde los

agentes (entes negociando en la bolsa de valores) interactian indirectamente a través
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de sus posturas de compra y venta y directamente al estar en comunicacién entre ellos
por medio de boletines de prensa. Las interacciones son no lineales y la dindmica
es complicada en todas sus escalas (una estrategia de promedio mévil (calculo del
promedio precios sobre N dias anteriores, se considera recomendacién de compra
cuando la gréfica de precios supera la gréafica de los promedios) de que haya funcionado
bien los tltimos diez dias puede llevar a una decisién errénea manana), ya que no
se ha encontrado una cartera de instrumentos financieros que tenga una trayectoria

muy predecible.

1.2 Requerimientos para la existencia de evolucion

Las condiciones necesarias para la ocurrencia de evolucién por seleccién natural son,

de acuerdo a [23] y [24]

Reproduccidn de individuos en la poblacién. Para permitir la sobreviviencia de

la misma. Las tasas de reproduccién varfan entre los individuos.

s Variaciones que afecten la sobrevivencia de los individuos, propiciande la mod-
ificacién en sus caracteristicas. Estas variaciones pueden ser por mutaciones

aleatorias o recombinacién sexual, entre otras.

e Herencia de caracteristicas, mediante la combinacién de la informacidn individ-

ual de los padres permitiendo adaptacién al medio.

e Recursos finitos que provoquen competencia, los que seran consumidos por los

individuos mejor adaptados.

Estos factores cambian las caracteristicas de la poblacién en el tiempo.
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1.3 Mecanismos bioldgicos

La evolucién ocurre atin en un sistema no vivo simple como en el caso de ambientes
in vivo (dentro de tubos de ensayo). Por ejemplo, la evolucién puede ser observada
en experimentos sencillos usando la enzima Qg replicante y ARN. Orgel ha hecho
series de tales experimentos {25] observando adaptacién a las condiciones iniciales,
resultados dificiles de obtener por efecto aleatorio. Asimismo estos resultados indican
la existencia de una bisqueda evolutiva (considerando que hay més de 10'28 posibles
estructuras para moléculas de ARN el hacer una busqueda exhaustiva llevaria mas
tiempo que la edad del universo). Esto da una idea de la potencia de la evolucién como
sistema de optimizacién que como veremos mds tarde esta basado en la explotacion
de caracteristicas como la simetria de sinénimos y su rompimiento inducido. La
existencia de redundancia en la informacién debido a esta simetria de sinénimos se
ve reflejado en la naturaleza mediante la existencia de estructuras de ADN que no
codifican a proteinas, llamadas introns, los cuales se supone previenen los dafios en
la estructura genética durante la recombinacién; estructuras andlogas se presentan
en la programacién genética como cddigo extra que parece emerger espontdneamente
del proceso de evolucién como resultado de la longitud variable en las estructuras
de programacién dindmica [26] , estas estructuras suelen tener una aptitud pequeiia
y tienden a estar cerca de estructuras de mucho mayor aptitud haciendo que los
individuos tiendan a crecer sin control hasta alcanzar el maximo permitido, este es el
llamado fendémeno de “bloat”[26].

La informacidn aprendida‘ durante la evolucién bioldgica es normalmente alma-
cenada en las bases pares de ADN de manera asombrosamente simple. Cada par

representa una parte de la instruccién para la creacién de un aminodcido particular.
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Uha base par esta compuesto de dos 4cidos nuclgicos que estdn quirnicamente unidos.
Sélo cuatro diferentes bases aparecen en el ADN: adenina, guanina, citosina y timina,
abreviados A,G,C y T respectivamente. Las reglas dé unidn son simples, A con T y
G con C, teniendo con esto cuatro configuraciones posibles A & T, T « AGeC
y C & G. Estas bases estdn unidas unas con otras formando una doble hélice. Note
la elegancia de esta estructura. Cada uno de los segmentos de ADN es redundante
—si C aparece en un segmento G debe aparecer en la misma posicién. La molécula
entera de ADN puede ser reconstruida a partir de uno de los segmentos. De hecho el
ADN tiene muchos mecanismos de reparacion que explotan esta redundancia [27]. Un
conjunto de tres bases forman un codén el cual es un patrén para la produccién de un
aminodcido particular o representa una secuencia de terminacién. Algunos ejemplos
de codones son: ATG codifica la metionina, CAA y CAG la glutamina.

Asi se tienen 64 diferentes (4 + 4 * 4) codones pero s6lo hay treinta aminodcidos
Y una secuencia de terminacién por lo que hay aminodcidos representados por mas
de un codén. Este es un ejemplo claro de simetria de sinénimos (varios codones
codifican al mismo aminodcido, mostrando una codificacién claramente redundante)
permitiendo la bisqueda de nuevas caracteristicas mediante los operadores genéticos.

Estas secuencias actiian como instrucciones o instrucciones parciales en programas
de computadora, mediante la construccién de proteinas y su secuencia de manufactura
[28]. Esta naturaleza de programacién del ADN, junto con su estructura de longitud
variable, explica el atractivo de la evolucidén biolégica como modelo de programacién
computacional.

La definicién explicita de genotipo y fenotipo la cual parece funcionar asombrosa-

mente bien en la biologia no se ha aplicado en el contexto de los algoritmos genéticos,
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esta tesis contribuye a su desarrollo.

En 1909, Johannsen hizo la distincién entre la apariencia de un organismo y su
constitucion genética acufiando los términos de genotipo y fenotipe [29]. La evolucion
interacciona en forma diferente sobre el genotipo que sobre e} fenotipo, tradicional-
mente se ha visto que la seleccién actia sobre el fenotipo. El genoma o genotipo de
un organismo es el ADN de dicho organismo. La mitad del genoma es pasado de
padre a hijo. El fenotipo o fenoma es el conjunto de propiedades observables de un

Organismo.

1.4 Aptitud y paisajes de aptitud

El principio fundamental de la teoria Darwiniana es la “supervivencia de los mas
aptos”, pero qué significa “apto”. Hay varias maneras de definir la “aptitud” pero
todas estan de acuerdo en su sentido mas amplio que es una medida del “éxito”
reproductivo. Matematicamente se define de una manera mds sencilla: f, : Q — R*
donde @ es el espacio de los fenotipo. El dominio de f, puede ser diferente de R™,
e.g. los enteros en un intervalo finito.

De manera convencional se considera a la aptitud como una funcién del fenotipo
siendo este la expresién fisica del genotipo y por lo tanto el objeto sobre el que
se percibe el efecto de la seleccién natural. Para entender la manifestacion de la
aptitud a nivel del genotipo es necesario el definir un mapeo entre genotipo y fenotipo,
¢ : G — @, donde G es el espacio de los genotipos. La existencia de las funciones
¢y fo permite definir sobre G una funcién de aptitud, f; = f, o ¢, inducida por la

accion de ¢ y fo.
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Siempre que el mapeo genotipo-fenotipo sea no-inyectivo la funcién fe serd degen-
erada, muchos genotipos correspondiendo al mismo valor de aptitud, y por lo tanto
no inyectiva. La aptitud define una relacién de equivalencia sobre G, mucfxos genoti-
pos equivalentes. A la equivalencia de estos genotipos bajo la accién de la seleccién
reproductiva (la que considera a todos los genotipos como igualmente aptos) se le
denornina “simetria” entre ellos.

Uno de los enfoques sobre el concepto de aptitud dentro de la evolucién se relaciona
con el nimero de descendientes de un organismo y la habilidad del organismo para
llegar a la edad reproductiva, siendo la primera la definicién cominmente aceptada,
pero uno de los problemas de esta es su naturaleza tautolégica manifiesta en la frase
“sobrevivencia del mas apto”. Si uno define la aptitud efectiva (aptitud que mide el

éxito reproductivo total para un genotipo particula) mediante una relacién del tipo:
ni(t + 1) o f7, mi(t) (1.4.1)

donde n,{t) es el nimero de individuos del tipo i presente en la poblacién al tiempo
t esto no tiene valor predictivo si el finico medio de evaluarlo es el medir n; en dos
generaciones sucesivas a menos que, por ejemplo, se conozca que es constante en el
tiempo. Sin embargo, si uno puede desarroliar un algoritmo para calcularlo entonces
este se puede aplicar para predecir la dindmica poblacional.

El enfoque adoptado por la computacién evolutiva esta vinculado con la prob-
abilidad de que el individuo sobreviva hasta su edad reproductiva [30], donde la
reproduccién puede ser biologica o algoritmica. Esta aptitud reproductiva es una
propiedad del individuo, que no depende de otros genotipos atin cuando la funcién de
aptitud puede reflejar efectos ambientales. Esta aptitud se definird, para un genotipo

¢i, por f{ci,t) o f(c;), dependiendo si ta funcién es dependiente o no del tiempo, y la
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aptitud efectiva por f,;;(ci,t). En términos de operadores genéticos la aptitud repro-
duciiva toma en cuenta solamente al operador de seleccion mientras que la aptitud
efectiva toma en cuenta a todos.

En esta tesis se mostrard que los efectos de los operadores aparte de la seleccion
es tal que con mucha frecuencia el flujo de la poblacién sobre un paisaje de apti-
tud estandar no puede ser entendido por intuicién. Cuando el operador de seleccién
domina sobre el resto de los operadores ambas medidas de aptitud son aproximada-
mente iguales. Pero en el otro extremo, cuando todos los genotipos tienen la misima
probabilidad de alcanzar la madurez, ambos valores son completamente diferentes.

El paisaje de aptitud se puede entender como un paisaje rugoso donde la aptitud
es la variable dependiente, definida sobre un espacio D¢ o Dg-dimensional donde Dy
v D¢ son las dimensiones de los espacios ) y G respectivamente. Sin embargo esta
idea de paisaje rugosa lleva a la concepcion de una métrica euclidiana cosa que no
siempre sucede en los sistemas evolutivos. Con el fin de mantener la ideca gréfica de
un paisaje de aptitud es necesario el definir una funcién de distancia, algo que de idea
de cercania o lejania para tener una relacién de orden entre G y Q).

Una funcién de distancia muy comin es la llamada distancia de Hamming, d;;,
entre dos genotipos ¢; y ¢;. La cercania es definida por la similaridad bit a bit entre
dos cuerdas. Para una representacién binaria el dominio de la funcién de aptitud es
un hipercubo donde cada vértice representa una posible cuerda y cada unién entre
vértices es un cambio en uno de sus elementos. Al considerar al entrecruzamiento
mé4s que a la mutacion se puede alegar que la distancia de Hamming no es la métrica
natural por lo que se debe elegir una nueva.

Si la funcién de aptitud es una funcién con dependencia temporal explicita, el
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correspondiente paisaje serd dindmico. Hasta el momento la mayoria de los analisis
sobre los paisajes de aptitud han estado restringidos a condiciones estaticas.

El efecto de la simetria sobre los paisajes de aptitud en funcién del genotipo se ve
reflejado en la existencia de “direcciones” planas asociadas con la inexistencia de gra-
dientes selectivos entre sinénimos. El concepto de “direccién” es mds apropiado para
el caso en que los sinénimos son vecinos, que como se ha mencionado anteriormente
depende de la métrica seleccionada. Es importante mencionar que es el paisaje sobre
G el que permite la existencia de direcciones planas que por definicién aparecen si

existen sindnimos.



Capitulo 2

Computacion evolutiva

La idea de programas de computadora evolutivos es casi tan vieja como la computa-
dora en si. Pero aunque los origenes de la computacidn evolutiva puede trazarse a
finales de los '50s (ver los trabajos de Bremmerman [31], Friedberg [32],[33], Box [34]),
el campo permanecid relativamente inexplorado para la mayoria de la comunidad
cientifica por al menos tres décadas. Esto fue debido principalmente a la carencia de
computadoras poderosas pero también debido a algunos deficiencias metodolégicas
(ver Fogel [22], p.103]).

El trabajo fundamental de Holland (35}, Rechenberg [36], y Fogel [37] sirvié para
cambiar ¢stas deficiencias durante la década de los 70’s y actualmente se observa un
marcado incremento en el nimero de publicaciones (por ejemplo vea la bibliografia en
Alender [38]) y conferencias en este campo, una clara demostracién de la relevancia
cientifica y econémica de este tema.

Los beneficios de la computacion evolutiva radican en la ganancia de flexibilidad y
adaptabilidad para el desempeiio de una tarea determinada en combinacién con el de-
sempefio robusto y sus caracteristicas como optimizadores. De hecho la computacién

evolutiva debe ser entendida como un concepto general adaptable para la resolucién
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de problemas, especialmente con un buen desempeiio al tratar con problemas de op-
timizacion.

La mayoria de las implementaciones actuales de algoritmos evolutivos descienden
de tres enfoques fuertemente relacionados pero con desarrollo independiente: algorit-
mos genéticos, estrategias evolutivas y programacidn evolutiva. Otras variantes de los
algoritmos evolutivos son: los sistemas clasificadores y la programacidn genética.

Todos estos métodos de computacién evolutiva permiten la existencia de evolucién
ya que en todos ellos se tiene una reproduccién de individuos {cromosomas, maquinas
de estado finito, vectores x;) mediante diversas técnicas (torneo, reproduccién (g, A),
(++A)). La herencia de la informacién genética y su diversidad es implementada por
los operadores genéticos de cada uno de los métodos (inversion y entrecruzamiento
de bits en algoritmos genéticos, adicién de un nimero con distribucién uniforme para
estrategias evolutivas, entre otros). Los recursos finitos que serdn consumidos pueden
estar representados por la memoria de las computadoras donde se procesan estos

métodos.

2.1 Algoritmos evolutivos

La evolucién natural ha sido suficientemente poderosa para producir fenémenos tan
complejos como los mamiferos y la conciencia humana. Ademas de su complejidad
los sistemas bioldgicos parecen tan bien adaptados a sus ambientes y por lo tanto
bien equipados con “dispositivos” motores y de percepcién que hacen pensar en la
optimizacién a propésito. Esto ha causado controversia en la biologia sobre si l'a
evolucién es de hecho la optimizacion de estructuras o no [39].

Durante mucho tiempo los ingenieros han aprendido de la naturaleza para aplicar
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sus logros en la tecnologia. Por lo que la evolucién ha estimulado dos preguntas

formuladas en el A&mbito de la ciencia computacional:

1. El simular la evolucién (con algoritmos evolutivos) servird como herramien-
ta para atacar problemas como la optimizacién de dispositivos como alas de
aviones, motores de vehiculos o receptores y sensores para cierto tipo de senales
fisicas? o procesos como la calendarizacién de actividades, el disefio de rutas de

transporte o la ubicacién de plantas nucleoeléctricas?

2. La simulacidén de la evolucién en algunos de sus aspectos permitird encontrar

mejores soluciones a las existentes para problemas cuya dificultad es bien cono-

cida?

Una motivacién de los algoritmos evolutivos es el contestar estas preguntas. Basa-
dos en modelos muy sencillos de la evolucidn orgdnica, estos algoritmos ayudan a
comprender los ingredientes basicos de los procesos de evolucidén natural. Con estos
ingredientes los algoritmos evolutivos se aplican a varios problemas como por ejemplo
la optimizacidn combinatoria o el aprendizaje de tareas.

Los ingredientes bdsicos de los algoritmos evolutivos se pueden resumir en:

e Poblaciones de soluciones

Operadores de innovacién

Operadores de “conservacion”

Diferenciales de calidad

Seleccion
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Considere un problema de optimizacion, el cual requiere encontrar un conjunto

7 € M de pardmetros del sistema considerado, tal que un cierto criterio para la

evalucién de su calidad f : M — R {funcién objetivo) sea maximizado (o mini_mizacl—b—).

f(7) — maz (2.1.1)

La funcién objetivo se puede definir para sistemas reales de complejidad arbitraria.
La solucién al problema global de optimizacién requiere el encontrar al vector z* tal
que V¥ € M : f(Z) < f(z*) = f*. Caracteristicas como multimodelidad , ie. la

existencia de varios 6ptimos locales z' con

—

Je>0:VZ € M: p(Z,2') <e= f(F) < fo) (2.1.2)

donde p denota la distancia en M, restricciones sobre M por funciones g; : M — R
tal que el conjunto de soluciones factibles F C M es sélo un conjunto del dominio de

las variables

F = {Z € Mg;(&) > 0V)) (2.1.3)

y otros factores como la alta dimensionalidad, no linealidad, no diferenciabilidad, y
funciones objetivo dependientes del tiempo llevan con frecuencia a tareas de opti-
mizacién dificiles sino imposibles de resolver [40]. Pero ain en el dltimo la caso la
mejora de una nueva solucién es un gran éxito para problemas practicos y en muchos
casos los algoritmos evolutivos proveen de un método eficiente para lograr esto.

La primera decisién a tomar es como representar una solucién. En algoritmos

evolutivos las soluciones se representan por genotipos, genomas o cromosomas. Una
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vez que la solucién se ha establecido, se puede establecer la calidad de la solucién
candidato basada en el problema a resolver. La representacién permite codificar el
problema. La calidad de una instancia puede ser medida mediante algiin proceso
fisico, por la evaluacién de una funcién o por algin juicio subjetivo.

Usualmente los algoritmos evolutivos trabajan con una poblacién de soluciones,
con el fin de permitir un proceso de bisqueda paralela. De hecho, la seleccién correcta
del tamaiio de la poblacién es decisiva. El tamaiio de la poblacién es generalmente
un parametro importante de los algoritmos evolutivos.

Una vez elegida la representacién y cvaluados los individuos de la poblacion cor-
responde a los operadores el generar variaciones de dicha solucién.

Los operadores de innovacién aseguran que se consideren nucvos aspectos del
problema. En términos del problema de optimizacién mencionado anteriormente,
esto significa que la prueba de nuevos pardmetros en una o mas de las posiciones de
estos. El operador de innovacin es normalmente llamado mutacion, y viene con tres

pardmetros que determinan:

e su fuerza dentro del componente de una solucién,
e su aplicacién simultdnea a los componentes dentro de la solucion,
¢ su frecuencia de aplicacién dentro del algoritmo.

Un fuerte operador de mutacién puede generar un cambio aleatorio en cualquier
posicién dentro de la solucidn. Si se aplica a todas las posiciones dentro de la solucién,
con p = 1/2, generaria una solucién completamente no correlacionada con la original,

Los operadores de conservacion son empleados para consoclidar lo que ya ha sido

“aprendido” por los individuos en la poblacién, permitiendo que aquellos individuos
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con la mayor aptitud aparezcan un mayor niimero de veces en la siguiente generacién,
por lo que en principio la aptitud promedio generacional tiende a aumentar conforme
pasan las generaciones. La recombinacion de dos o mds sc;ll;_ciones, es decir la mezcla
de los elementos constitutivos de los individuos para formar nuevos, en unién con la
seleccién ayudan a lograr esto; es importante mencionar que aiin cuando los elementos
constitutivos se conservan esto puede crear un nuevo individuo con caracteristicas
muy diferentes a las de sus padres pero esperando que las piezas iitiles de informacién
de cada individuo pueden mezclarse para obtener mejores individuos, acelerando la
biisqueda de la solucidén dptima.

Hay varias maneras de lograr la mezcla de soluciones. Los métodos de recombi-
nacion tradicionales son de un punto, dos puntos o n-puntos de entrecruzamiento para
pardmetros dindmicos entre dos o mads individuos. Istos operadores dan un conjunto

de parametros que controla:

¢ tipo de recombinacién

e frecuencia de aplicacién en el algoritmo.

Con la generacidn de variantes genotipicas se deberia esperar la aparicidén de difer-
entes comportamientos en el fenotipo. Como el trabajo de Friedberg ha demostrado,
esto no necesariamente es cierto. Por lo tanto un aspecto importante de los algoritmos
evolutivos es la existencia de una funcién de aptitud que distinga entre soluciones.

Es en estos diferenciales que la seleccidn funciona. Debido al tamafio del espacio
de estados de un problema combinatorial tipico no todos las variantes generadas por
los métodos mencionados pueden ser almacenadas. Esto obliga a seleccionar de entre
las mejores soluciones aquellas que se incluirdn en la siguiente generacion y aquellas

que seran reemplazadas.
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A continuacién el modelo de un algoritmo evolutivo:
Algoritmo evolutivo
t:=0
inicializar P(t)
evaluar P(t)
mientras no terminacidm hacer
P'(t):=variacién [P(#)]
evaluar [P'(t)]
P(t+1):=seleccién [P'(t)U Q]
ti=t+l
continua
En este algoritmo P(t) denota a la poblacién de y individuos en la generacién t. Q
es el conjunto de individuos que pueden ser considerados para la seleccién @ = P(t).
Una poblacién de descendencia P'(t) de tamano A es generada por medio de los
operadores de variacion como mutacién o recombinacién de la poblacién P(t). Los
individuos hijos son evaluados al calcular el valor de la funcién objetivo f(#) para
cada una de las soluciones Z; representadas por individuos en P'(t), y la seleccién se
basa en los valores de aptitud para producir mejores soluciones. Desde el punto de
vista de los sistemas dindmicos los operadores de un algoritmo evolutivo desestabi-
lizan la poblacién y el operador de seleccion la estabiliza. Entonces si se busca una
buena solucién para un problema de optimizacién las buenas soluciones tenderdn a
ser estables bajo selecciéon a diferencia de las malas. El elegir una representacién y
un conjunto de operadores apropiados es con frecuencia debido a la experiencia y a

la intuicidn.
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2.1.1 Algoritmos genéticos

Son uno de los mas conocidos algoritmos evolutivos, desarrollado por Holland, sus
estudiantes y colegas en la Universidad de Michigan. Es un método inspirado en la
evolucidn poblacional, cuyos individuos representan soluciones posibles a un problema
determinado. Este método emplea operadores que permiten diversiﬁcaf y desarrollar
a los individuos en la poblacién. La reproduccién de los individuos es proporcional
a la aptitud de cada uno de ellos, dicha aptitud es medida de acuerdo a una fun-
cién previamente establecida (normalmente la funcién a optimizar), este es uno de
los métodos de reproducciéon mds usados existen otros como el torneo y el de valor
esperado los cuales se explican més adelante.

Es importante hacer notar que los algoritmos genéticos fueron inspirados por la
teoria de evolucién natural pero de ninguna manera tratan de duplicar la evolucién
bioldgica. El vocabulario de los algoritmos genéticos es “prestado” de la biologia
por lo que se ilama cromosomas o cuerdas al conjunto de simbolos que codifican
una solucién al problema a optimizar, cada uno de estas cuerdas esta formada por
unidades individuales llamadas genes o bits y los valores que pueden tomar cada una

de estos genes se les denomina alelos. Un conjunto de cuerdas forman una poblacidn.
Codificacion

En los algoritmos genéticos tradicionales, se hace una representacién de los individuos
mediante cuerdas de tamano fijo {, con un alfabeto binario {0,1}, tal que se pueden

aplicar a problemas de optimizacién de la forma

f:{0,1} >R (2.1.4)
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Considerando la representacién binaria, los algoritmos genéticos con frecuencia
utilizan funciones de codificacién y decodificacién h: M — {0,1}' y &': {0,1}} = M
que facilitan el mapeo de soluciones x € M a cuerdas binarias h(z) € {0,1}' y
viceversa. Para el caso de problemas de optimizacién de pardmetros continuos, los
algoritios genéticos generalmente representan un vector real x € R por una cuerda
binaria y € {0, 1} como sigue: la cuerda binaria se divide en n segmentos de igual
longitud ' (i.e. { = n-1"), cada segmento se codifica a su correspondiente valor entero
y el valor es mapeado linealmente al intervalo [ui,v;] € R (correspondiente con el
i-ésimo segmento de la cuerda binaria) de valores reales.

Sin embargo, dado que muchos de los problemas reales no pueden ser codifica-
dos de esta manera se han desarrollado diversas maneras para codilicar estos como
para problemas combinatorios donde la codificacion se basa en el conjunto de per-
mutaciones de los procesos a optimizar, siendo el ejemplo tipico el del agente viajero
(busqueda de la ruta mas corta para visitar un cierto nimero de ciudades), considere
que se tienen las ciudades 1,2,3 los individuos del algoritmo genético serian 123 (in-
dicando que se visita primero la ciudad 1, después la ciudad 2 y por dltimo la ciudad
3). Por eso es necesario para el adecuado desempefio de los algoritmos genéticos in-
teligentes que cada genotipo represente una solucién potencial al problema,; el proceso
de evolucién se aplica sobre una poblacién de cromosomas o individuos permitiendo la
busqueda en el espacio de soluciones posibles. Los algoritmos genéticos ejecutan una
bitsqueda multi-direccional, manteniendo una poblacién de soluciones potenciales que
se mejoran de generacion en generacion. El término generacion se entiende como la it-
eracion del algoritmo en donde se realizan las operaciones genéticas que producen una

nueva poblacion, la cual se espera tenga una mayor cantidad de soluciones “buenas”
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que en la poblacién de la generacién anterior.
Operadores genéticos

La mutacién en algoritmos genéticos fue introducida como “operador de fondo” de
poca importancia (ver {41], pp 109-111). La mutacién trabaja invirtiendo el valor de
los bits con una probabilidad baja p,=0.001 [42], p,, € [0.005,0.01} {43}, 0 p,, = 1/1
{donde ! es la longitud del cromosoma o cuerda) [44]; en caso de que se tenga un
alfabeto ternario donde los alelos son 0,1 y 2 la mutacién es el cambio a uno de
los otros estados posibles con probabilidad 1/3. Estudios recientes han confirmado
que tasas de mutacidn altas que disminuyen conforme el paso del tiempo tienden a
mejorar la convergencia y velocidad del algoritmo genético [45]. El cambio del alelo
en un bit para codificacién binaria i.e. modificacién en el bit de 0 a 1 o viceversa
es un caso para la mutacién binaria cuando se tiene otras codificaciones el operador
funciona en forma diferente por ejemplo al trabajar con un cromosoma que codifica
el orden de visita para el problema del agente viajero (123 indicando primero visita
ciudad 1 después la ciudad 2 y por dltimo la ciudad 3) el operador de mutacién puede
ser la inversién de alguno de los elementos (123 muta a 132 invirtiendo el orden entre
2y 3).

Kl algoritmo genético estandar emplea el llamado entrecruzamiento en un punto,
donde dos individuos de la poblacién son elegidos al azar, se elige una posicién den-
tro del cromosoma como punto de entrecruzamiento y la descendencia es generada
concatenando la subcuerda izquierda con la subcuerda derecha de cada uno de los
padres. Bxisten numerosas variantes de este operador. La recombinacién en algo-
ritios genéticos es aplicada con probabilidad p., con valores recomendados p.=0.6

[41] y p. € {0.75,0.95] [43]. Normalmente la cruza se maneja como un porcentaje que
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indica la frecuencia con la que se efectuard, lo que implica que no todas las pare-
jas se entrecruzarin permitiendo que algunas de ellas pasen intactas a la siguiente
generacion.

En algoritmos genéticos, la seleccion es tipicamente implementado como un op-
erador probabilistico, usando una aptitud relativa p(c;) = f(ci)/ 3o, f(c;) para
determinar la probabilidad de seleccién de un individuo ¢;. Este método requiere
valores positivos de aptitud y una tarea de maximizacion, pero se usan {unciones de
escala para transformar los valores, este método se conoce como “rueda de ruleta”
la que consiste en crear una ruleta en la que cada cromosoma tiene asignada una
fraccién proporcional a su aptitud. Esta ruleta se gira (eligiendo un nimero al azar y
sumar la aptitud de cada uno de los cromosomas hasta que esta sea mayor que dicho
nimero el cromosoma. seleccionadoe es el ultimo elegido) un nimero de veces igual
a la cantidad de elementos de la poblacién inicial para determinar los individuos de
la nueva generacion, ya que a los individuos més aptos de les asigna un drea mayor
de la ruleta, se espera que sean seleccionados mas veces que los menos aptos. La
seleccién por torneo [46] funciona tomando una muestra aleatoria de ¢ > 1 individuos
en la poblacién y seleccionando al mejor de esos ¢ individuos para que aparezca en
la siguiente generacion, lo cual genera una poblacién que es de tamano P/q (donde
P es el tamaiio de la poblacién), dado lo anterior, el proceso se realiza g veces. Otro
método de seleccién es de denominado de valor esperado que considera para cada
cromosoma la aptitud de este dividido entre la aptitud promedio, de esta forma se

genera un nimero de copias igual a la parte entera de este numero, aceptandose una

copia extra con una probabilidad igual a la parte fraccionaria de dicho ndmero.




32

Funcionamiento de los algoritmos genéticos

La aplicacién mds comiin de los algoritmos genéticos ha sido la solucién de prob-
lemas de optimizacién en espacios de bisqueda discretos. A continuacién algunas
consideraciones que se deben tomar en cuenta para el disefio y uso de los algoritmos

genéticos.

1. Debe ser posible la definicién de una funcién de aptitud sobre el conjunto de
cromosomas que permita medir la calidad de las soluciones proporcionadas por

los individuos de la poblacién.

2. Se requiere de una adecuada codificacién de las soluciones como conjuntos de

genes que formen a cada cromosoma de la poblacién.
3. Los operadores genéticos a utilizar dependeran de la codificacién utilizada.

La funcién de aptitud, para el caso de un problema de optimizacién, es la funcién
objetivo a maximizar (minimizar). Por su naturaleza, el algoritmo genético maxi-
miza, pero la minimizacién puede realizarse empleando el reciproco de la funcién a
maximizar (siempre y cuando este no genere una divisién por cero), por ejemplo. La
codificacién mds comin es el empleo de cadenas binarias (propuesto originalmente
por Holland,[41}), aunque se pueden emplear nimeros reales y letras, el uso de cro-
mosomas con alelos hinarios resulta sencillo de implementar.

Resumiendo un algoritmo genético para su funcionamiento requiere de:

o Codificacién, representacién de las soluciones al problema de manera que per-
mitan la aplicacion de un algoritmo genético. La representacién tradicional es

la codificacién binaria. Para algoritmos genéticos inteligentes se emplean una
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codificacién que proporcione un mapeo genotipo-fenotipo no trivial, como se

vera en el siguiente capitulo.

e Tamafio de la poblacién. El cual dependera entre otros factores de la tamafio

del espacio de biisqueda.

e Poblacién inicial. Puede ser creada de forma aleatoria (si no se tiene ninguna
intuicion respecto a las posibles soluciones del problema) o determinista (al

incorporar informacién que facilite la bitsqueda).

e Operadores genéticos. Disefio de los operadores que se emplearan, depende

bdsicamente de la codificacion a emplear.

¢ Probabilidad de los operadores. Frecuencia con la que se aplicaran estos oper-

adores.

e Funcion de aptitud. Disefio de funcién que evaluard la calidad de cada uno de
los individuos en la poblacién, para problemas de investigacion de operaciones

puede se la funcién objetivo a optimizar.

e Criterio de paro. Finalizacién del algoritmo, puede ser por el ntimero de gen-
eraciones, convergencia de la poblacién hacia un individuo en particular, esta-

bilidad de la poblacién por un periodo determinado entre otros.

Considerando estos elementos, la operacién de un algoritmo genético tradicional

consiste en:

1. Generar aleatoriamente una poblacién inicial, constituida por un conjunto de

cromosomas que representan diversas soluciones factibles de un problema de
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optimizacidn, a cada uno de estos cromosomas se le aplica la funcién de aptitud

para saber que tan buena es esta solucion.

. Seleccionar a los cromosomas con mejor desempeno para que permanezcan para

la siguiente generacion.

. Entrecruzamiento El algoritmo de cruza para dos individuos (individuoil e
individuo?2) seleccionados con probabilidad de p, de entre una poblacién de N

individuos con cromosomas de n bits es:
Algoritmo parae cruza
selecciona punto de cruza ppc=Rnd*n
para l=ppc hasta n
temporal (1-ppc)=individuo1(1)
individuol(1)=individuo2(1)
individuo2(1)=temporal (1-ppc)
fin para

Por ejemplo, considerando un alfabeto binario y cuyos individuos a cruzarse

sean:




35

4. Mutacién: El algoritino de mutacién para un individuo (individuo1) con prob-

abilidad de p,, con n bits en alfabeto binario (0,1) es:
Algoritmo para mutacion
para 1=0 hasta n-1
si Rnd <p,, individuol(1l)=complemento(individuoi(1)
fin para
donde complemento(0)=1, complemento(1)=0.

Por cjeinplo: Sea el individuo:

La utilidad de los operadores de entrecruzamiento y mutacion es la de permitir
al algoritmo genético la bisqueda de nuevas soluciones y conservacion de las mejores
soluciones parciales encontradas.

Muchos de los algoritmos evolutivos sélo emplean la seleccién y mutacién como el
caso de la programacion evolutiva [47], pero existe suficiente evidencia para confirmar
que los algoritmos genéticos son mejores dado que también emplean al operador de
cruza [48].

Algunas de las ventajas y desventajas de los algoritmos genéticos.

No se requiere de conocimientos especificos sobre el problema a resolver.
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Los algoritmos genéticos operan de forma simultdnea con varias soluciones, en vez de
trabajar de forma secuencial como otras técnicas (recocido simulado o bisqueda

tabi).

Cuando se emplean para problemas de optimizacién, resultan menos afectados por

los 6ptimos locales a diferencia de técnicas como el método de gradiente.

La eficiencia del algoritmo depende en cierta medida de los pardmetros que se utilicen

(tamafo de la poblacién, niimero de generaciones, etc).

La posible complejidad en la codificacién de las soluciones en términos de cromoso-

mas.

Como se ha mencionado antes, uno de los problemas de los algoritmos genéticos
radica en la codificacién empleada al tratar de solucionar un problema, posiblemente
por esto es que en la naturaleza se empleen procesos de decodificacién complejos los
cuales permiten trasladar el genotipo en fenotipo, a estos procesos se pueden identi-
ficar como “intérpretes genéticos”, un ejemplo del ADN, mencionado en el capitulo
anterior. Un modelo de intérprete genético artificial es el autémata celular aleato-
rio k=2, debido a Kauffman [81]. En este modelo los alelos estdn representados por
unidades binarias, las cuales son 1 si el alelo se expresa y 0 en caso contrario, ademads
cada alelo recibe sefiales de otros dos alelos los que pueden estar en cualquier parte
del cromosoma y con una regla booleana determinan en valor para el siguiente paso.
La actualizacién se realiza en forma paralela y en caso de que se alcance un punto
fijo después de un cierto nimero de iteraciones entonces se le asigna al individuo
(cromosoma) un aptitud que depende del valor del conjunto de unidades binarias en

el punto fijo, teniendo una degeneracién en el sentido de que muchas cuerdas pueden
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llegar al mismo punto fijo.

Es importante hacer explicita la diferencia entre “aptitud interna” (online perfor-
mance) y “aptitud externa” (offline performance) siendo la primera relacionada con el
valor promedio en una generacién dada de la aptitud de la aptitud de los individuos,
mientras que la “aptitud externa” se refiere a la biisqueda de las mejores soluciones.
Como se verd mas adelante existen otras medidas para medir el desempefio de un

algoritmo genético.

2.1.2 [Estrategias evolutivas

Fueron desarrolladas en la década de los 60s, los pioneros en este campo fueron
Rechenberg y Schwefel. Su trabajo inicial fue con problemas de hidrodindmica donde
usaron la idea de usar eclementos al azar para decidir un proceso de optimizacién. Asi
las mutaciones discretas fueron la primera variacién evolutiva a ser aplicada dentro
de las estrategias evolutivas. Debido a las limitaciones de la configuracién basica del
experimento, solo se podia considerar un objeto a la vez, por lo que la poblacién era
de tamano uno. Pero el proceso de seleccién mantenia la historia de la aptitud de
una configuracién experimental y sus variaciones debidas a las mutaciones aleatorias
aplicadas.

Con el desarrollo de las computadoras fue posible aplicar las estrategias evolutivas
a las variables continuas al representar a los individuos como vectores de variables
reales donde la mutacién era mediante la adicion de niimeros normaimente distribui-
dos con media 0. En este enfoque las pequefias variaciones son mucho mas frecuentes
que las grandes. De hecho es destacado el énfasis hecho sobre la causalidad, i.e. el
hecho que grandes mutaciones permita grandes cambios en la aptitud, y mutaciones

pequenas logran pequenas modificaciones.
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Desde hace algunos afios en dentro de las estrategias evolutivas ya se emplean

poblaciones de individuos permitiendo el uso de diferentes operadores de seleccion.

Operadores genéticos

En estrategias evolutivas la seleccion es un operador deterministico el cual elige los 1 <
A para conformar la poblacién en la siguiente generacién. Las estrategias evolutivas
(12, A) usan un esquema de seleccién determinista. La notacién (g, A) indica que g
padres crean A > jt descendientes mediante la recombinacién y la mutacién y los
mejores p individuos creados son deterministicamente seleccionados para reemplazar
a sus padres. Este algoritmo permite que el mejor miembro de la generacion ¢ + 1
pueda desempenarse pero que el mejor individuo en la generacién ?, i.e. este método
es no elitista permitiendo que la estrategia ayude a escapar en caso de estar en un
6ptimo local. En contraste la estrategia (1« + A) selecciona los p sobrevivientes de la
union de padres y descendientes, de manera que se garantiza un curso de evolucién
mondtono.

En estrategias evolutivas, los individuos consisten de variables z; € R, (1 <7 < n).
La mutacién se realiza independientemente en cada elemento del vector sumando una
valor aleatorio normalmente distribuido con valor esperado 0 y desviacién estandar

o, asf
z; = x; + 0 - N;(0,1) (2.1.5)

Fn las estrategias evolutivas la recombinacién es incorporada en el loop principal
del modelo de algoritmo evolutivo, mencionado anteriormente, como primer operador
y genera una nueva poblacién intermedia de X individuos, creando de un individuo por

aplicacién hasta p {1 < p < p) individuos. Normalmente se elige p=2 0 p = u. Los
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tipos de recombinacién en estrategias evolutivas con frecuencia difieren unos de otros,
ejemplos tipicos son la recombinacién discreta {eleccion aleatoria de variables para el
ndimero de padres, en comparacién con el entrecruzamiento uniforme en algoritmos'
genéticos) y la recombinacién intermedia, para mayor informacién de estos detalles

puede consultar [13].

2.1.3 Prlogramacién evolutiva

Creada a principios de los 60s por Fogel, Owens y Walsh [49}, [50]. La programacién
evolutiva usa el operador de mutacién para cambiar méquinas de estado finito o
autdmata. Un autémata es un programa de computacién muy sencillo que consiste
de una miquina moviéndose en una grafica de nodos llamados estados. El autémata
de estado tiene muchas similitudes con una mdquina de Turing. La programacion
evolutiva emplea creacién aleatoria, mutacién y reproduccién basada en la aptitud.

En su forma original, la programacién evolutiva fue usada para resolver problemas
de prediccién con la ayuda de autématas. La mutacién sobre las maquinas de estado
finito (representadas por tablas de transicién y estados iniciales) se realiza al permitir
los cambios en el nimero de estados, en el estado inicial, el estado de transicién
0 el simbolo de salida. Como se puede ver la programacién dindmica permite la
representacién simbdlica de programas de computadora formulados como autématas.

Después de su inicializacién, todos los P individuos se seleccionan como padres,
y son mutados, produciendo P hijos. Estos hijos son evaluados y se eligen P sobre-
vivientes de los 2P individuos, usando seleccidn del tipo torneo. El mejor individuo
siempre sobrevive.

Los fundamentos tedricos de este tipo de algoritmo se basan en la prueba de Ia
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convergencia global (con probabilidad 1) para la programacién evolutiva. Este resul-
tado se deriva de definir una cadena de Markov sobre el espacio discreto de estados

que es obtenido usando los nimeros representados en una computadora digital.

Operadores genéticos

Para la programacién evolutiva cada solucién de descendientes y padres es comparada
contra ¢ > 1 otras soluciones elegidas al azar. Para cada comparacién se marca un
punto a favor si es mayor que la seleccién de comparacién y los individuos con mayor
puntuacién se mantienen dentro de la poblacién para la siguiente generacién. Este
es una versién probabilistica de 1a seleccidn (p + A) que se vuelve mas determinista
conforme ¢ aumenta.

Originalmente, la mutacidn en programacion evolutiva fue implementada como un
cambio aleatorio (o multiples cambios) en la descripcion de las maquinas de estado
finito de acuerdo a cinco diferentes modificaciones: cambio en un simbolo de salida,
cambio en un estado de transicién, estado de borrado o cambio en el estado inicial.
Estas mutaciones se realizaban con probabilidad uniforme y el nimero de mutaciones
para una poblacién era previamente fijado o de acuerdo a una distribucién de prob-
abilidad. Normalmente el esquema de mutacién mds frecuente es muy similar al de

las estrategias evolutivas.

2.2 Otras variantes de algoritmos evolutivos

2.2.1 Programacién genética

Formalizada por John Koza [51], en su libro “Genetic Programming. On the Pro-

gramming of Computers by Means of Natural Selection” en 1992, aplica la biisqueda
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evolutiva en el espacio de estructuras de arbol las cuales pueden ser interpretadas co-
mo programas de computadora en un lenguaje propenso a modificacién por mutacion
o recombinacién. El enfoque dominante en programacion dindmica usa programas en

LISP como espacio de genotipos.

2.2.2 Sistemas clasificadores

Es un algoritmo evolutivo para buscar en el espacio de las reglas de produccién {con
frecuencia codificadas por cromosomas sobre un alfabeto terciario, pero algunas ve-
ces usando reglas simbélicas) de un sistema de aprendizaje capaz de induccidn y
generalizacién [46],[52]. Tipicamente el enfoque Michigan y el enfoque Pittsburgh son
distinguidos de acuerdo a si el individuo corresponde con una regla sencilla del sistema
de reglas (Michigan) o con la base de reglas completa (Pittsburgh).

Un sistema clasificador tiene tres componentes: en lenguaje de programacién basa-
do en reglas, una economia de mercado simulada y un algoritmo genético. Las reglas
son los individuos en el algoritmo genético. Juntas, las reglas pueden ser vistas como
un programa realizando una,ltarea. Cuando ciertas reglas se disparan debido a alguna
entrada el sistema genera una salida. Cualquier “recompensa” por la salida acredita
una aptitud proporcional a las reglas que contribuyeron. El algoritmo genético opera
sobre las reglas. Las reglas resultantes del algoritmo genético construyen el siguiente
sistema clasificador modificado. La metéfora es prestada de la economia de merca-
do donde muchos individuos cooperan y compiten para lograr una alta eficiencia en
alcanzar una meta y cada individuo es recompensado por su aportacion al éxito.

Un sistema clasificador no se considera un programa evolutivo dado que el progra-
ma completo no evoluciona en los individuos de la poblacién. Las reglas individuales

en el sistema clasificador no son capaces de resolver la tarea por ellas mismas. Sin
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embargo en 1980, Smith [53] invent6 una variante de un sistema clasificador intro-
duciendo cuerdas de tamano variable como individuos. En este enfoque un individuo
es un programa de reglas completo que puede resolver la tarea definido por la funcién

de aptitud.



Capitulo 3

Teorias de algoritmos genéticos

En este capitulo se hace una revisién de las teorias mmas tmportantes que tratan de
explicar el funcionamiento de los algoritmos genéticos. Las teorias tratadas son el
teorema de csquemas y la hipotesis de bloques constructores, que establecen el algo-
ritino genético evoluciona haciendo uso de pequcnos bloques con aptitud elevada; la
explicacién por cadenas de Markov la cual provee el analisis microscépico de algorit-
mos genéticos, el enfoque de estrategias evolutivas que sugiere que el funcionamiento
de los algoritmos genético se debe a tres principios bédsicos y por iiltimo el enfoque
de grados de libertad efectivos el que proporciona una ecuacién exacta para el com-
portamiento de los algoritmos genéticos ademads de demostrar el efecto constructivo

de los operadores genéticos.

3.1 Teorema de esquemas, hipdtesis de bloques con-
structores

Uno de los teoremas fundamentales de la teria actual de algoritinos genéticos es
Debido a Holland [41], en el que manifiesta que el desarrollo de una poblacién en

un algoritino genético se debe al aumento generacion tras generacién de pequetios

43
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conjuntos de genes con aptitud elevada.

Sin pérdida de generalidad se puede considerar una cuerda basada en un alfabeto
binario V = 0,1, a las cuerdas se refiere por una letra mayiuscula y al elemento de la
cuerda por una letra minuscula. Por ejemplo la cuerda de 8 elementos A=00011010 se
puede representar simbdlicamente por: A = ayasa304a5a5a7a5 donde cada elemento a;
representa una gen, los alelos posibles son 0 6 1. La “poblacién” la cual es dependiente
del tiempo, se representa por A(t).

Un elemento importante es el llamado “esquema” el cual representa a un subcon-
junto de cuerdas con elementos en comin deutrol de una poblacion, para identificarlos
es 1util el aumentar el simbolo * al alfabeto mencionado anteriormente, con esta mod-
ificacién el alfabeto serd: V = 0,1,*. Este nuevo simbolo hace las funciones de
“comodin” representando a todo el resto de elementos del lenguaje en esta posicién.
Por ejemplo, para una cuerda de 3 genes o “bits” el esquema “0*1” representa a las
cuerdas: 001 y 011. En general, para alfabetos con cardinalidad & existen (k + 1)}
esquemas, donde [ es el tamano de la cuerda. En una poblacién de cuerdas con n
miembros hay a lo mds n - 2! esquemas ya que cada cuerda por sf misma es represen-
tativa de 2' esquemas.

Sin embargo no todos los esquemas son creados iguales, para identificar esto es
necesario definir dos pardmetros mas: el orden del esquema ( o({)=orden del esquema
£€) el cual representa el niimero de bits definidos (diferentes de *) dentro de la cuerda;
asi el esquema **00*1 es de orden 3, simbolicamente o(* * 00 * 1) = 3. El segundo
parametro a definir es la “longitud” de! esquema (simbdlicamente &) la que representa

la distancia entre la posicién del 1ltimo y primer bits definidos; §(x00 % +0) = 4,

S0 * % x %) =0,



Considerando todos los conceptos anteriores, Holland establece que el mimero
esperado de copias de un determinado esquema & para la siguiente generacién en
un algoritmo genético donde estdn implementados los operadores de reproduccién,

mutacion y cruza es;

P t+1) > f—}_%jth(f, t) (1 — Pe (%) - sz) ) (3.1.1)

El factor comiin de la ecuacién se refiere al nimero de esquemas para la siguiente
generacion producto del efecto de reproduccién. El cociente refleja que los esque-
mas con aptitud por encima de la aptitud promedio aumentardn en nimero en la
proxima generacion. El término entre corchetes representa el efecto de los operadores
de mutacion y cruza. Es posible calcular el limite inferior para la probabilidad de
sobrevivencia para cualquier esquema, debido a que el esquema sobrevive cuando
la cruza sucede fuera del segmento definido por la longitud del esquema se tiene:
Py = 1— g—(fll y si la cruza se lleva a cabo de manera aleatoria con una tasa p. se

obtendria:

Ps 2 Per 77— (312)

Para el caso del operador de mutacion, el cual se refiere al cambio de alelo para
un gen especifico con probabilidad py,, ¢l alelo sobrevive con probabilidad (1 — py,)
y dado que cada una de las mutaciones es estadisticamente independiente, un esque-
ma particular sobrevive cuando cada uno de los o(€) posiciones fijas en e! esquema
sobreviven. Asi la probabilidad de sobrevivencia por mutacién es (1 — p,,)°® en el
caso de valores pequefios de py, (P < 1) la ecuacién es: 1 — o(€) - pm-

La ecuacién 3.1.1 Heva a la hipétesis de blogues constructores introducida por
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Golberg [46]. “un algoritmo genético lega al desempefio dptimo a través de la yuz-
taposicion de esquemas o bloques constructores pequenios,de orden bajo y con alto
desempenio”. Es importante mencionar que en esta ecuacion no se considera el efecto
constructivo de los operadores de cruza y mutacidn, dichos efectos si son considerados

por la teorfa de Stephens-Waelbroeck, la cual sers explicada més adelante.

3.2 Andlisis por cadenas de Markov

El anilisis por cadenas de Markov provee un modelo microscépico exacto para los
algoritmos genéticos. Este tipo de anlisis hasta Ja fecha se ha concentrado principal-
mente en [a convergencia de las propiedades (i.e. para ¢ — oo, siendo g el niimero de
generaciones del algoritmo genético). Existen varias investigaciones sobre el compor-
tamiento transitorio de los algoritmos [54] pero sin profundizar mucho. En términos
de optimizacidn, el interés principal es la tasa de convergencia (y el orden) a un pun-
to 6ptimo mas que a un estado estable en la distribucién de probabilidades, i.e. la
bisqueda del éptimo global. Un resultado exacto a partir del anélisis por cadenas
de Markov es que el algoritmo genético propuesto por Holland [41}, no converge a un
optimo local o global (para poblaciones finitas) (55),[56)). Esto puede ser facilmente
explicado si se toma en cuenta que en este tipo de algoritmo genético los individuos
de la poblacién se reproducen de manera proporcional a su aptitud y por lo tanto
siempre hay una probabilidad no cero para perder cualquier solucién encontrada has-
ta ese momento. La convergencia, sin embargo, puede obtenerse si se usa algin tipo
de elitismo (conservar la mejor solucién) dentro del algoritmo ({57],(56]). Pero esto
todavia deja la pregunta de qué tan rdpido el algoritmo alcanza el dptimo. Aunque

el andlisis por cadenas de Markov ha mostrado que en términos de comportamiento
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asintGtico el entrecruzamiento no proporciona, ninguna ventaja al algoritmo genético
(de acuerdo a la que se menciona- en estas teorias ya que como se demostrard mds
adelante esto no es del todo cierto) [55), no se ha tenido éxito al usar este analisis
para determinar las tasas para garantizar la convergencia. Este es un requisito si se
desea comparar la influencia de los operadores en el desempeiio del algoritmo.

La dindmica estadistica completa (i.e. la evolucién temporal) de la cadena de
Markov contiene toda la informacion del sistema de los algoritmos evolutivos. De-
safortunadamente, el tamano de la matriz de transicién crece exponencialmente en
funcién del tamaiio del cromosoma. Por lo que sblo hay soluciones disponibles para
modelos de “juguete” i.c. que trabajan a una escala pequena, ademds de que no se
pueden emplear aproximaciones sucesivas.

En [58] se establece que para un modelo de poblacién finita: sea Z una matriz
de N x i donde N es el niinero de cuerdas posibles y R el niimero de poblaciones
posibles, cuyas columnas representan las posibles poblaciones de tamaiio r. La. 1-ésima
columna ¢; = < Zg;,. .. v AN >T de Z es el vector de incidencia

Zys=ntmero de ocurrencias de la cuerda y en la i-ésima poblacién

Dada una enumeracién de las poblaciones, Z es bien definida.

Un modelo ezacto de un algoritmo genético sencillo esta representado por la sigu-
lente cadena de Markov. Los estados estan dados por las indices de las columnas de
la matriz Z y las probabilidades de transicién estan dadas por la matriz @ donde

Qi =I5 ig,,,_.z)%}:y_,

donde ¢ es el operador de transicién de una poblacién a la siguiente.

Note que los estados de esta cadena de Markov pueden ser vistos como punto en

el simplex A = {z € R" : x no negativo y | z |= 1}
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mediante la correspondencia j «— ¢;/r.

El derivar una formulacién analitica para la dindmica del valor medio y la evolucién
temporal de las cadenas- microscépicas de Markov es un problema abierto hasta la
fecha. Dada la complejidad del andlisis microscépico fue necesario un cambio a una
escala mayor para dar paso al andlisis mesoscépico basado en la teoria microscopica
pero usando algunas veces “ingredientes” fenomenolégicos obtenidos por métodos
empiricos. Este siguiente paso consiste en la agrupacién en los grados de libertad al
considerar los primeros momentos de la fl.lIlCi(')lll de distribucién de la probabilidad
de ocupacién de estado (probabilidad de encontrar un individuo en cierto estado),
Vose y Liepnins (1991) (59],introducen una formulacién matematica del algoritmo
genético que aproxima la poblacién mediante dicha distribucién de probabilidad. Este
modelo ha sido usado para investigar ciertas propiedades dindmicas de los algoritmos
genéticos estdndar (e.g. las rdpidas fuctuaciones en la poblacién que pueden ser
debidas a la idea de equilibrio puntual). En 1995 Vose y Wright [60], proporcionaron
los primeros resultados concernientes a la dindmica del valor esperado de la aptitud
poblacional para una clase de funciones. Estos resultados pueden ser usados como
aproximaciones para poblaciones finitas.

Otro enfoque que emplea la dindmica del valor medio y la varianza para tratar de
explicar el funcionamiento de los algoritmos genéticos emplea la mecdnica estadistica,
este método es propuesto en los trabajos de Shapiro y Priigel [61], [62], escogiendo
un conjunto pequeno de cantidades macroscopicas que se asume caracterizan al sis-
tema. Considerando que los algoritinos genéticos son sistemas dinamicos la mecanica
estadistica ayuda a calcular las propiedades estadisticas de la poblacién que cam-

bia en el tiempo. Las cantidades macrosc6picas empleadas son los momentos de la
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distribucion de aptitud en la poblacién {media y varianza).

3.3 Enfoque de estrategias evolutivas

Debido a Beyer [63], a partir de resultados en estrategias evolutivas establece tres

principios que permiten entender el funcionamiento de un algoritmo genético:
e principio de progreso evolutivo (EPP)
¢ mutacién inducida por recombinacién (MISR)

e hipdtesis de reparacién genética (GR)

51 EPP como principio bésico, identifica al proceso de evolucién en el algoritino
genetico que proporcione mejores resultados, i.e. identifica al progreso evolutivo como
la diferencia entre ganancia de progreso y pérdida del mismo. La reparacion genética
ayuda a la disminucién en pérdidas mediante correcciones estadistica de error. En-
tonces es posible aumentar la probabilidad de mutacidn con el efecto de un mayor
progreso. Este enfoque establece que las mutaciones son no dirigidas, ademas de que
una probabilidad de mutacion alta incrementa tanto la aptitud poblacional como los
componentes utiles de la poblacidén. La seleccién extrae aquellos individuos produci-
dos por las mutaciones con los mayores componentes de aptitud y el mecanismo de
reparacion genética disminuye la influencia de sus partes con menor aptitud. Esto
permite explicar los beneficios de la recombinacion sin hacer referencia a la teoria de

bloques constructores.
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3.4 Grados de libertad efectivos

Los grados de libertad son las variables que se necesitan para describir el esta&o
de un sistema, dependiéndo de su escala relevante cuya definicién dependera de la
aplicacion que se hara del sistema, por ejemplo para describir un ldpiz desplazéndose
por el espacio se requiere de 6 grados de libertad (3 de ellos para determinar la
ubicacién de su centro de gravedad en las coordenadas X, ¥ ¥ z, 3 mds para describir
los correspondientes movimientos angulares) ahora, si este lapiz se analiza a nivel
microscopico se tendria que tiene una cantidad de dtomos del orden de 102 y cada
uno de estos dtomos tendrian sus correspondientes grados de libertad. Los grados
de libertad por el tipo de acoplamiento se clasifican en microscépicos (con frecuencia
fuertemente acoplados) y efectivos (variables en la escala relevante cuya dindmica esta

determinada por acoplamientos débiles). Otros ejemplos:

e Conveccién de Boussinesq. Sistema con muchos grados de libertad, pero a larga
escala se reduce a tres modos de Fourier, con una dindmica caética representada

por el sistema de Lorenz.

e Fluido turbulento: los grados de libertad son los vectores de velocidad en los
distintos puntos del fluido. Sus interacciones no lineales estdn dadas por las
ecuaciones de Navier-Stokes, cuando el fluido rebasa el nimero de Reynolds la
dindmica se vuelve desordenada con fluctuaciones impredecibles en el campo de
velocidad aiin en una escala espacial muy fina, grados de libertad efectivos en

todas las escalas.

¢ Condensacién de copo de nieve: Proceso de aglomeracion de moléculas de agua

en una estructura cristalina. Hay muchas moléculas de agua y sus interacciones
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son 1o lineales; a larga escala se desprende una estructura regular de apariencia

fractal — el crecimiento de esta estructura emergente es predecible.

Esta teoria se basa en la identificacién de los grados de libertad efectivos de un
sistema, dichos grados de libertad se caracterizan por tener una interaccién mutua
débil, i.e. cierto grado de integridad en funcién de la “escala” temporal en que se
desenvuelven, por ejemplo considera en la biologia se tienen diversos escalas como la .
consideracion de individuos que a su vez forman familias y estas forman poblaciones.
Ademds este enfoque hace incapie en el efecto de construccién de los operadores

genéticos.
3.4.1 Paisajes de aptitud

Los paisajes de aptitud, a pesar de ser un concepto dificil de comprender, principal-
mente debido a la dificultad de visualizarlos, ha servido como cimiento dentro de la
teoria de los sistemas evolutivos y en fechas recientes dentro de los sistemas complejos.

El concepto de paisaje de aptitud fue originalmente aplicado en la biologfa evo-
lutiva por Wright [2] identificando la evolucién como un flujo poblacional sobre una
topografia o paisaje. En [64] se puede encontrar la perspectiva histérica y en [65] un
recuento reciente sobre el rol de los paisajes de aptitud en la computacion evolutiva.

Dada la complejidad para el anilisis de un paisaje de aptitud real hasta la fecha
se ha trabajado con sistemas relativamente simples. Los paisajes del tipo NIAH
(aguja en un pajar, por sus siglas en inglés) considerados por Eigen [66] han sido
menospreciados por consider.arseles muy simples en comparacién con los modelos Nk
de Kauffman los cuales identifican a un individuo exitoso al aplicar un intérprete

basado en reglas booleanas, en tanto que los modelos NJAH emplean una funcién con




un sélo éptimo.

El andlisis de paisajes de aptitud dentro de la teoria de algoritmos genéticos se ha
concentrado en la relacién entre la dificultad del problema y la modalidad del paisaje,
asumiendo que la modalidad es proporcional a la dificultad. Sin embargo como se
ha discutido previamente [67],[68] es posible encontrar varios contra-ejemplos. Por
cjemplo el paisaje de NIAH es unimodal pero sin embargo es dificil de resolver para
un algoritmo genético y por otro lado una funcién multimodal, como la funcién de
porcupine [69] puede ser solucionada de manera sencilla. Por lo tanto la modalidad
no se debe confundir con rugosidad, que se puede entender como una medida de la
densidad de éptimos locales, siendo de mayor iinportancia el grado de correlacién en el
paisaje. La correlacién estructural es la que reviste la mayor importancia dentro de la
busqueda ademds de ser una medida gruesa de la informacién mutua disponible entre
dos puntos del paisaje. La longitud de correlacién €, en el paisaje es una medida
caracteristica del grado y extensién de tales correlaciones. Existen varios métodos
para definir esta longitud. Uno de ellos es a través de una funcién de correlacién de
dos puntos conectados o varianza definida por G(i,7) =< f@)f(j) > — < f(i) ><
f{4) > donde <> representa el promedio sobre e! conjunto estadistico de interés. Uno
puede definir la correspondiente longitud de correlacién como ¢ = —=InG(i, )/l — §|.
Obviamente esto requiere de la existencia y definicién de una métrica dentro del
paisaje. Una amplia discusién sobre paisajes de aptitud puede ser encontrada en (70].

5l concepto principal respecto a la distancia de correlacién identifica a puntos con
una distancia mayor a € como no efectivamente correlacionados y en caso de ser menor
como efectivamente correlacionados. En el paisaje NIAH la longitud de correlacién

es cero indicando que no hay ningiin indicio dentro del paisaje de la existencia de
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un 6ptimo global, la longitud cero se debe a que esta se define por G(,5) y no por
< f{2)f(4) > es decir esta m4s relacionada con correlaciones entre fluctuaciones cerca
de la media que con la persistencia.

Al identificar la evolucién como un flujo peblacional es necesario identificar las
caracteisticas robustas del sistema, aquellas que no cambian atin cuando el ambiente
en el que se desarrolla el sistema se modifique. Como anteriormente se ha comentado
ent el modelo de evolucién, esta se ve afectada por los diferentes operadores genéticos.
Un operador genético se puede definir como una operador H tal que P(t+1) = HP(t),
siendo P la poblacién al tiempo ¢. El concepto tradicional de paisajes de aptitud se
basa en la asociacion de un proceso de “hill-climbing” y normalmente se vincula
principalmente con la reproduccién de los individuos. Sin embargo en la presencia de
otros operadores genéticos el fenémeno deja de ser “hill-climbing” .

Considerando cualquier nivel de agrupacion se vera que se introduce una depen-
dencia de tiempo, sea cualquier configuracién microscopica, ¢; que pueda ser repre-
sentada por un conjunto s de N elementos {sx}, k € [1, N]. Tal configuracién puede
representar, por ejemplo, el genotipo de un organismo, o una posible solucién a un
problema combinatorio. Se asume que la aptitud de dicha configuracién es f(¢;) inde-
pendiente del tiempo y se considera otra configuracién, ¢j # ¢i, con aptitud f(c;). Ya
que ambas configuraciones componen el mismo paisaje y considerando quc tienen N,
elementos en comiin, representados por el conjunto {5} C {sk}, es posible cuantificar

las caracteristica en comun al definir:

F(&8) = f(ai)P(ci, t) + f(c;) P(c; ) (3.4.1)

‘donde P(c;,t)} es la probabilidad de encontrar la configuracién c¢; al tiempo ¢.

En algoritmos genéticos £ ‘es el denominado esquema. El concepto de esquema es
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muy importante ya que permite agrupar la informacidn micréscopica, de la cual es
muy dificil seguir su evolucién. Normalmente se buscan variables que proporcionen
informacién mds global, como por ejemplo la aptitud de alguna especie, S, la que se

puede considerar como:

Z i€ f(ci)P(Ci:t)
£(5,t) = %;S o) (3.4.2)

donde la suma es sobre todos aquellos genotipos miembros de las especies. Esta agru-

pacion respecto a variables mds microscépicos introduce una dependencia temporal
inducida por el acoplamiento de los grados de libertad efectivos. En general el concep-
to de un paisaje dindmico es de mayor relevancia que el de uno estitico. La aptitud
es una funcién dependiente del tiempo por lo que cualquier paisaje de esta funcién
tarmbién serd dependiente del tiempo.

Una poblacién M(t) = {g(t)} C @, donde {g(t)} es el conjunto de genotipos

presentes al tiempo ¢, fluye de acuerdo a

M(t+1) = H({ f(ci)}, {M()}, {pe}, )M (t) (3.4.3)

donde H es un operador de evolucién que depende del paisaje de aptitud, {f(c;)}, la
poblacién {M(t)} y el conjunto de pardmetros, {px}, que rigen a los otros operadores

genéticos; e.g. las probabilidades de mutacién y recombinacién.

3.4.2 Ecuaciones de evolucién para cuerdas

Ecuacién considerando sélo al operador de seleccién

La proporcién de un individuo ¢; en la siguiente generacién de un algoritmos genéticos

esta dada por:
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Plci,t+1) = P'(c;,t) = fr_iP(ci, £) (3.4.4)

Como se puede apreciar la proporcién en el ntimero de cuerdas dependerd de la
relacion ffl que al normalizar permite definir el pardmetro § f; = -% ~ 1 para medir la

ventaja selectiva de la cuerda C; por lo que:
e Si éf; > 0, el nimero de cuerdas C; aumenta
® S5idf; =0, el nimero de cuerdas C; permancce constante

 5idf; <0, el nimero de cuerdas C; disminuye
Ecuacién considerando los operadores de seleccién, mutacién y cruza

La ecuacién que representa la proporcién de cuerdas del tipo ¢; en la siguiente gen-
eraciéon de un algoritmo genético bajo los operadores de seleccién, mutacién y cruza
es:

Pleit+1) = Ple)Pele t) + Y Plejoa) Polc, t) (3.4.5)

Ci#Ci

donde los coeficientes P(c;) y P(c;~c;) representan la probabilidad de que e! genotipo
Ci permanezca sin cambio y la probabilidad que el genotipo ¢; mute al genotipo ¢;
respectivamente. F.(c;,t) es la proporcién de cuerdas ¢; al tiempo ¢ después de la

seleccion y recombinacion. Explicitamente

N-1

Plent) = (L=p) P'lest) + 5P 3 Pk (R, )P (c(R), ) (3.46)
k=1

donde P'{c;, t) = (f(ci, )/ f())P(c;, t), f(t) la aptitud promedio generacional. p,

es la probabilidad de cruza, k el punto de cruza sobre el tamaifio de la cuerda. Las
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cantidades P'(cf(k),t) y P'(c(k),t) son definidas de forma andloga a P'{c;,t) pero
referidas a variables acopladas, i.e. esquemas, ¢t y cR. ¢t es de orden N, = k con
longitud [ = £ mientras que ¢f es de orden N3 = N — k con longitud ! = N — k. En
este caso se esta tomando la longitud como el nimero total de bits entre las posiciones
mds externas del cromosoma. Por lo tanto, { = §(€) + 1 donde §(£) es la definicién

estdndar. Para el caso de cuerdas completas, I(cf) = Ny(cl) y i(cl) = No(cP).

i
Ecuacidén de esquemas

A continuacién la ecuacién para un esquema £ [71, 72].

P(E,t-1) = POPE D) + 3 Pleme) Palfer 1) (3.4.7)
£

donde
I—

PAED = P'(6,0) = 577 D2 (PER), O - P&, DP(Enlk), 1) (348)

—

-
Il

y la suma en (3.4.7) es sobre todos los esquemas §; que difieren en al menos un bit de £
en uno de los N bits definidos de . En otras palabras, cualquier esquema compitiendo
con £ y perteneciendo a la misma particién. Todas las otras cantidades para esquemas
son analogas a las definidas por las ecuaciones (3.4.5) y (3.4.6). La suma sobre los
puntos de entrecruzamiento es solo sobre los puntos dentro del esquema, i.e sobre la
longitud de definicién I, del esquema y no sobre toda la cuerda . La ecuacién (3.4.7)

puede ser interpretada como un teorema de esquemas. [73).

3.4.3 Aptitud efectiva

El concepto de aptitud efectiva fue introducido primero en el contexto de progra-

macion genética [74],[75] para tomar en cuenta el efecto destructivo de la cruza y la
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mutacion en el contexto de evolucidn inequitativa, i.e. una desigualdad que da sélo
un limite inferior para el niimero esperado de individuos de un cierto genotipo para
la siguiente generacion y no toma en cuenta la contribucién de la creacién de nuevas
cuerdas. Un concepto similar, “aptitud ajustada” y el correspondiente concepto de
un coeficiente de Walsh “ajustado” fue introducido en [76] y [77] en el contexto de
paisajes deceptivos.

La aptitud efectiva, f.f f, fue introducida independientemente en el contexto de los
algoritmos genéticos en [71],{72] y discutida formalmente en {73],[80},(78]. La aptitud
efectiva fue definida con respecto a la ecuacién de evolucién exacta para cuerdas 3.4.5
y/o esquemas 3.4.7 tomando en cuenta las efectos de creacién de esquemas o cuerdas.
A diferencia de la formulacién Nordin-Bauzhaf [74],[75] donde f > f,;; siempre en la
formulacion Stephens-Waelbroeck [71],[72] se presenta f < f,;; . De hecho para cada
genotipo donde f > fo,, existe otro donde f < f.y/.

Explicitamente se define la aptitud efectiva para el caso de cuerdas [71, 72, 73, 78]

fers(Ciy 1)
Plcit+1) = =———P(c;, t) 3.4.9
y andlogamente para el caso de esquetnas por
t
P, t+1) = Ii;:%l—)f’({, t) (3.4.10)

Se puede entender a la aptitud efectiva como la representacién del efecto de to-
dos los operadores genéticos en un factor de seleccién simple. f,,,(c;,t) es el valor
para la aptitud reproductiva al tiempo ¢ requerido para incrementar o disminuir
P(c;, t) mediante seleccién reproductiva pura por la misma cantidad que con todos
los operadores genéticos combinados en ¢l contexto de aptitud reproductiva f(c;). Si

fers{ciyt) > flci, t) el efecto de los operadores genéticos aparte de la seleccion es el




de aumentar la aptitud reproductiva del genotipo ¢;. El efecto contrario es cierto
cuando f.;{(ci,t) < f(cy,t).
La forma exacta de la aptitud efectiva depende del conjunto de operadores genéticos

usados. Para el caso general de la ecuacién (3.4.5) se tiene

fuslcnt) = (P(C‘)PC(CM) i %féfi'jp(w')PC(cj’”) o @4

Note que es dependiente del tiempo y de la composicién actual de la poblacién. La
aptitud efectiva se extiende naturalmente a los esquemas via las ecuaciones (3.4.10)
y (3.4.7) y toma una forma andloga a las anteriores mostrando su invariancia ante la

agrupacién. De forma explicita:

Farle, )= PO + 3 Plemd) e g0
. gi ,
P pioy i S [ PUER) D) = PUELK), P (En(k), 1)
L)Y ( T )
-1
P F P'(?gi(k): f’) - P’(gil,(k)’t)P'(giR (k), t)
T P 3 ( ol ) ©a2

donde f(£,1) es la aptitud promedio del esquema £. En el lmite p—0,p. = 0f{oen
el caso mds genérico cuando la fuerza de los operadores aparte de la seleccién — 0)
Ferr(€,8) = F(E,1).

Otra definicién de aptitud efectiva sigue de separar los términos de la ecuacion
de evolucién para esquemas que en aquellos que son lineales para P(£,t) y aquellos
términos independientes de ellos. Por ejemplo para el caso de seleccién y entrecruzﬁ-
miento se tiene

61

P t+1) = o)

P(€,1) + 5(2) (3.4.13)
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donde f1,,(€,1) = (1 - pS52) I and (1) = 325 42\ PU(EL(K), )P (€nlk),1). El

coeficiente de aptitud efectiva es s, = ((1 — pc%%li)-)i}%l —~1). En el limite de

evolucién temporal continua (3.4.13) puede ser integrado para llegar a

t s : 4 t 't Hy gt
P, 1) = elo ers®) p(g ) 4 efo ey ()t / j(t)e Jo sers @A gyt (3 4.14)
0

Siguiendo lo indicado en [71], [72]. Poli [79], recientemente, ha extendido esta
definicién de aptitud efectiva a la programacién genética donde permite entender
cualitativamente el fenémeno de bloat. También puede ser usado para entender como
la robustez evolutiva, medida por la aptitud efectiva, supera el problema de “fragili-
dad”.

La aptitud efectiva toma en cuenta todos los operadores genéticos de una manera
“democratica”. Cualquier operador genético representado por O mapea una poblacién
al tiempo ¢ a otra poblacidn en ¢-+1i.e. n(,t+1) = On(i,t). Esto no quiere decir que
los operadores son iguales en cuanto a sus efectos. Una mutacién que es neutral en
el nivel del paisaje de aptitud puede ser no-neutral en el paisaje de aptitud efectiva.
Solo cuando no hay otros operadores genéticos ademas de la seleccién se presenta el
caso de que la aptitud y la aptitud electiva son las mismas. Por ejemplo en el modelo

de Eigen [66] la relacion es:

fors @) = B + 3 06 = V) g (3.415)
i )

donde f(i) es la aptitud del individuo tipo i, p(i) es la probabilidad de que el
genotipo © no mute y p(j — ¢) es la probabilidad de que el genotipo j mute al
genotipo i. Tanto p(z) como p(j — i) dependen de la tasa de mutacién p. Solamente

en el limite p — 0 se tiene fo;; = f(i). La aptitud efectiva da significado a la cuestién
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de adaptabilidad de los sinénimos: aquellos sinénimos que tienen una mayor aptitud
efectiva se adaptardn mejor al ambiente que aquellos con menor aptitud efectiva.
La aptitud efectiva es una medida mds apropiada para la adaptacién en el paisaje
de aptitud al representar el crecimiento de un genotipo particular durante varias
generaciones tomando en cuenta no sélo su propio ventaja selectiva, asociada con el
paisaje de aptitud en si, sino también su habilidad para producir descendencia con
alto grado de adaptacidn y que a su vez producird descendencia con alto grado de
adaptacidn y asi sucesivamente.

La funcién de aptitud efectiva toma en cuenta la simetria de sinénimos y provoca
presion selectiva que fortalece la produccién de mutantes potencialmente exitosos
al seleccionar, entre aquellos sindnimos a los que tienen una alta probabilidad de
producir descendencias altamente adaptadas. Este concepto implica la existencia
de un mecanismo de retroalimentacién del medio ambiente hacia el individuo en la
bisqueda genética. Se puede pensar en el concepto de “aptitud efectiva” como e! modo
e combinar la seleccidn natural Darwiniana “tradicional”, asociada con el paisaje de
aptitud, con el mecanismo de retroalimentacién sugerido por Lamarck, sin embargo
lo que se propone no esta en ningin sentido en contradiccién con el dogma central
{como es el caso del enfoque de Lamarck). Lo que se demuestra es que la seleccién
natural actua al nivel de la “aptitud efectiva” mds que sobre el paisaje de aptitud.
Esto permite entender el fenémeno de la ortogénesis, la “tendencia de la evolucién a
ocurrir en ciertas direcciones no por efecto de restricciones en la seleccion sino por
el sistema subyacente prefiere determinadas direcciones en presencia de mutaciones
“aleatorias” [81]. Asi la ortogénesis no es mds que la seleccién natural entre sinénimos

empleando la funcién de aptitud efectiva.
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3.4.4 Aportes

‘Teorema de esquemas La teoria de esquemas convencional provee un limite in-
ferior para el nimero esperado de esquemas debido a que no toma en cuenta e€x-
plicitamente la reconstruccién de estos. La ecuacién (3.4.5), toma en cuenta el efecto
de reconstruccién de esquemas debido tanto a la mutacién como al entrecruzamiento.
Junto con la definicién de aptitud efectiva en la ecuacion (3.4.12) permite establecer

un nuevo teorema de esquemas:

Teorema de esquemas

fef{(f,t)P

P(e,t+1) = =08

(1) (3.4.16)

La interpretacion de este esquetna es similar a la del teorema tradicional: esquemas
mejores que el promedio de aptitud efectiva serin ubicados “exponencialmente” mayor
numero de veces. Se usan las comillas para exponencialmente ya que esto sélo es
cierto en casos sencillos como paisajes de aptitud planos. Es importante mencionar
que hay una gran diferencia entre la seleccién estdndar basada en aptitud o en aptitud
efectiva ya que esta ultima toma en cuenta el cfecto de Lodos.los operadores genéticos.
Conio se vera en el siguiente capitulo, el hecho de que cuerdas con un valor cero
como aptitud de seleccidn tengan un aumento exponencial muestra claramente que
la aptitud efectiva es un concepto mas relevante. En este sentido este nuevo teorema
de esquemas no solamente establece lo obvio — que esquemas aptos preservados por
el operador de cruza prosperaran, sino que enfatiza el papel del efecto constructivo
del entrecruzamiento. El nuevo elemento a observar es la reconstruccién de esquemas
que generalmente es el aporte dominante.

La ecuacién de evolucion de esquemas tiene muchas caracteristicas importantes
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siendo una de ellas el modo en que relaciona la evolucién temporal con niveles difer-
entes de agrupacién {(coarse graining). Antes es necesario regresar a la ecuacién de
evolucién para cuerdas (3.4.5). Hasta este punto se han presentado los resultados de la
manera mas general posible — para cualquier paisaje y tomando en cuenta mutacién
y cruza. Para el resto de esta seccidn se hard mas énfasis en el entrecruzamiento. La
razén para esto es que el considerar la importancia de la longitud del esquema vis a
vis la hipdtesis de bloques constructores. Siendo la mutacién un operador local su
consideracion no es relevante en este contexto. Note que la ecuacion esta escrita total.-
mente en términos de los grados de libertad fundamentales — las cuerdas. Al pasar
a la forma (3.4.6) se ha logrado una agrupacién sumando sobre todas las cuerdas que
contienen ¢ sin importar lo que haya al lado derecho del punto de entrecruzamiento,
y de manera similar para las cuerdas que contienen a ¢f. Debido a que la naturaleza
del entrecruzamiento sugiere la idea de agrupacién (al considerar el intercambio de
segmentos entre las cuerdas, i.e. una vez seleccionado el punto de entrecruzamiento
se obtienen nuevos individuos uno de ellos formado por el bloque izquierdo del primer
padre y el bloque derecho del segundo padre y el segundo individuo con el bloque
izquierdo del segundo padre y el bloque derecho del primero, ver ejemplo en capt
2, seccién 2.1.1) de ambos para uno y para el otro con el ) y mds especificamente
la idea de esquema, dado que c¢f y ¢ definen un esquema de orden y tamafio k y
N — k respectivamente. Con el fin de resolver la ecuacion {3.4.6) es necesario conocer

P(ck,t) y P(cE t). Las cuales obedecen las ecuaciones de evolucién de la forma

k-1
Pe '(ct,t) ~ P'(ct, ) P'(ch® 1) (3.4.1
7 2 (P(eht) = Plei* )P'(cl", 1)) (34.17)

m=1

P(c,‘-", t+1)= Plcf,t) —

donde ¢* y ¢lf son las partes izquierda y derecha de ¢, izquierda y derecha
i Y ¢ P q y i

definida respecto al punto de entrecruzamiento m, donde m < k. ¢t y ¢f* como
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esquemas estan mas agrupados que cf, i.e. son de orden mas bajo. Este patrén de
comportamiento continua, i.e. para calcular P(c;, t+1) se requiere P(ck,t) y P(cf,t)
que a su vez requieren P(ct?, t~1), P(ct® t—1), P(cFl, t—1) y P(cFR, t—1) etc. Por
cada paso atrds en el tiempo se pasa a una agrupacién mayor de grados de libertad.
¢; considerado como esquema que es de mayor orden que cf or cf, que a su vez

LL ¢ER ¢l and cfR, La mayor agrupacién de grados de

son de mayor orden que ¢
libertad efectivos es el esquema 1. No es posible partir al esquema 1 por lo que el

entrecruzamiento es explicitamente neutral, i.e. el esquema 1 obedece la ecuacion
P(i,t+1) = P'(i,t) (3.4.18)

Coino ejemplo sencillo considere un cuerda de 4 bits i7kl. La estructura jerdrquica

de un posible arbol genealdgico puede ser escrita como

t+1 ijkl

b ik, gkl i, gkl

-1 ijk ik 4,5 k0 k1 gkl
-2 . ik gk Kl

Este arbol muestra sélo el efecto del térinino de reconstruccién en la ecuacién de
esquemas sobre el espacio de tres generaciones. Por supuesto que hay muchos otros
procesos que contribuyen a la aparicién de i3kl al tiempo £ + 1 que involucran varias
combinaciones de destruccién y construccién de esquemas. Al sélo considerar la
reconstriccion de esquemas se observa que el esquema 1 juega un papel privilegiado
ya que representa el ultimo de los bloques constructores. Para una cuerda de N bits
el maximo ntimero de pasos temporales necesarios para que todos los ancestros sean

el esquema 1 es N — 1.



64

Todo lo anterior se aplica al esquema genérico, £, compuesto de los esquemas, &,
y £r que a su vez estdn compuestos por los esquemas &1, £gy, €Lk ¥ Erg etc. Como
se puede apreciar la idea de bloques constructores se manifiesta en la estr_uctura de
las ecuaciones de evolucidn. &, £rr, ELr Y €rr SOn bloques constructores para £ y
£r que son bloques constructores para £. Los ultimos bloques constructores son los
esquemas 1. En el ejemplo anterior de una cuerda de 4 bits o esquemas los cuatro
bloques constructores de orden uno, %, j, k y ! se combinan para formar bloques
constructores de orden dos ij y ki, etc. que a su vez se combinan con los bloques de
orden uno para formar bloques de orden tres, ijk y jki, etc. Los bloques de orden
tres se combinan con los bloques de orden uno, o dos con dos, para formar bloques
de orden 4 y asi sucesivamente.

En términos de la aptitud efectiva, f!, (£,1)

P(g,t) = efor1) p(g, 0)

fO‘ g'eff([’)lﬂ’ (-1 [ 1y paf
bt =3 [ Pl P e F s aaag)

N —1 k=1 0
Dada la dificultad de hacer un andlisis especifico sobre un paisaje arbitrario se
trabajard con paisajes sencillos. El primero de ellos es el caso de un paisaje plano.

En este caso el coeficiente que mide la presién selectiva es s, = —p (I - 1)/(N - 1),

ast

P(6,0) = 67 p(g,0)
e P pra,p%)“mwt (3.4.20)

Note que la dependencia de la condicién inicial, P(£,0), es exponencialmente

superada a menos que & no sea el esquema 1, la solucién para la ecuacidn del esquema
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1les
P(i, t) = P(i,0) (3.4.21)

Teorema de Geiringer Una counsecuencia inmediata cuando se considera el término
fuente que describe la reconstruccion es que los \inicos términos no cero que se nece-
sitan tomar en cuenta son aquellos que provienen del esquema 1, ya que cualquier
término de orden alto siempre estard acompafiado de un factor de amortiguamiento
exponencial. Asi la distribucién de punto fijo para un algoritmo genético evolucio-

nando en un paisaje plano es:

P*(&) = Lty P(&,1) = ﬁ P(i,0) (3.4.22)

el cudl es basicamente el Teorema de Geiringer [82] en el contexto de distribu-
ciones de esquema y entrecruzamiento simple. Note que esta distribucion de punto
fijo aparece solamente por los efectos de reconstruccién, cuya ausencia lleva a un
amortiguamiento exponencial y el comportamiento no fisico P(¢§) — 0. Esta version
del teorema de Geiringer también funciona para paisajes no planos donde la seleccion

-1

es muy débil, i.e. 1}%1 ~(14+¢ye< 1: Vi > 1. Bajo tales circunstan-
cias el esquema 1 estard asociado con el factor de amortiguamiento exponencial. La
diferencia entre los dos casos es que para el paisaje plano el punto fijo es establecido
por las proporciones iniciales de los diferentes esquemas y no hay competencia entre
ellos. En el tltimo debido al paisaje no trivial ciertos esquemas 1 son preferidos sobre

otros. Un ejemplo concreto de tal paisaje seria f; = 1+ q; donde ), |a;| < g v S

es la aptitud del i-ésimo bit.
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Hipdtesis de bloques constructores De la forma en que la ecuacién de evolu-
cién de esquemas esta estructurada se ve que la aptitud efectiva en base a los efec-
tos del entrecruzamiento consiste en un término de destruccién y en un término
de reconstruccién. Inherente a la estructura del término de reconstruccién esta
una forma de hipdtesis de blogues constructores — aquellos esquemas de orden
clevado estdn forrnados por esquemas de esquemas pequefios y de orden bajo. Si
P'(&,t) > P'(&.(K),t)P'(£x(k), t) entonces los efectos de la destruccién superardn a
los de reconstruccién, mientras que si P'(€,1) < P'(£,(k), t) P'(£x(k), 1) la reconstruc-
cién dominard. Para hacer un andlisis mas profundo se considera el caso de esquemas

de orden 2 en un paisaje plano, dentro del cual se ticne

Sess = —Pe (%) +pe (]i,__ll) P(z‘},)(gfg,(}) (3.4.23)

Aqui se observa que el efecto de reconstruccién es mayor que el de destruccién si
1y J estin negativamente correlacionados. Si la reconstruccién es mds importante la
contribucién de este dltimo es maximizado al aumentar la longitud del esquema. En
otras palabras los esquemas grandes son los favorecidos.

En general el paisaje de aptitud induce correlaciones entre £, y £r. En este
caso existe una competencia entre el efecto anti-correlacionado del paisaje y el efecto
de mezcla del entrecruzamiento. Es mads frecuente que la seleccién induzea la anti-
correlacién entre partes de esquema aptos que una correlacién positiva. De hecho,
en el caso neutral de paisajes no epistdticos se tiene 1 + 2%26}’5 <(1+ %kﬁf&)(l +
g—%ﬂéffn) donde 6 fe, dfe, y 0fe, son las desviaciones de aptitud del esquema £, &,
y &p de la aptitud promedio que se a normalizado a la mitad. Entonces se observa
que la seleccidén induce una anti-correlacién cuando 6f¢,,0fc, > 0 y por lo tanto

se tiene una poblacién inicial no correlacionada, P'(&,t) | P'(é.,t)P'(€r,t). Esto
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significa que el entrecruzamiento desempefia un papel importante el permitir que
ambas partes de un esquema exitosa aparezcan en el mismo individuo. El efecto del
entrecruzamiento es debilitar las anti-correlaciones inducidas por la seleccion y hacer
mas facil el encontrar el esquema entero. Es posible mostrar que para un paisaje no
epistatico la contribucién a la aptitud poblacional de todos los esquemas de longitud
I, empezando con una poblacidn inicial aleatoria al tiempo ¢, es independiente de [ a
t + 1 y es una funcién incremental de [ para ! grandes al tiempo ¢ + 2 [72].

Siempre es posible el inventar un paisaje donde haya ventaja de aptitud asociada
con bits que estan juntos. - Sin embargo también es posible el encontrar paisajes
para bits que estan separados. Los paisajes no epistdticos mencionados arriba son
neutrales en este sentido y por lo tanto cualquier resultado acerca de la naturaleza
del esquemna y de los bloques constructores son un reflejo del efecto geométrico del

entrecruzamiento y no estan asociados con correlaciones bit a bit del paisaje en si .

Parametros de mutacién y cruza éptimas En esta seccidn se muestra que
solo es para paisajes triviales es posible calcular de manera analitica los pardmetros
6ptimos para el funcionamiento de un algoritmo genético. Razén por la cual es
necesario un algoritmo genético autoadaptado o inteligente que evite el invertir tiempo
experimentado sobre la tasa éptima de algoritmo.

La ecuacién a emplear es la propuesta por Stephens y Waelbroeck, [72], [78] 3.4.5,
como se menciond, el término P(c;) = ]—[2’:1(1 — p(k)) que representa la probabilidad
de que la cuerda i permanezca sin cambio, p(k) es la probabilidad de mutacion del
bit k que se considera constante y

Plo-c)= [ »k) [T «-nk) (3.4.24)

ke{C;-Ci} ke{C;-Ci},
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donde {c; -~ ¢;} es el conjunto de bits que son diferentes entre ¢y iy {c;—ci},
es el complemento de dicho conjunto, i.e. el conjunto de bits que es comun en ambas
cuerdas. P(c;~c;) es la probabilidad que la cuerda j mute a la cuerda . En el limite
donde la tasa de mutacidn es uniforme, P(c;) = (1 — p)¥ y P(¢;=c) = p?" (1 -
p)¥-4"63) | donde d¥ (i, j) es la distancia de Hamming entre la cuerdas ¢; y ¢;. Esta
ecuacidn de evolucién toma en cuenta exactamente el niimero promedio de cuerdas
y en el limite de una poblacién grande da la distribucién de probabilidad para las
cuerdas.

Con esto es posible investigar la evolucién de cualquier funcién. Una de particular

interés es el incremento de la aptitud poblacional por generacién

§f = f(t+1) - f(1) (3.4.25)

al emplear la ecuacién (3.4.5) se tiene:

§f =) fleutyPle)Pelent) + 3 > flci, )P (c;e) Polc) 1)
Ci

Ci Cj#C;

= flent)Pcit)  (3.4.26)
C;i

Esta ecuacién es no-lineal para p pero lineal para la probabilidad de cruza De.

Los valores de p y p. tienen un papel muy importante en el éxito de un algoritmo
genético. Se entiende por éxito como el aumento en la aptitud promedio generacional
de la poblacién f. Como §f depende s6lo linealmente de Pe, €l valor de p, optimiza el
aumento de la aptitud en una generacidn, sin considerar efectos de tamafio finito sera
00 1. Esto es de alguna manera deceptivo sin embargo el cambio al integrar el valor
de aptitud, f(t) — f(0), sera altamente no lineal para p, excepto cuando ¢=1. Para el

intervalo entre dos generaciones, al analizar la ecuacién para P, se observa que adn
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cuando p. sea maximizada o minimizada depende de la correlacidn entre las cuerdas
con mayor aptitud. Si la correlacién es negativa, i.e. P'(Cj,t) < P(Cith 0P (CiT 1),
entonces la reconstruccion de cuerdas de alta aptitud domina sobre la destruccién de
estas y p. debe ser maximizado. Para ilustrar esto considérese el caso cuando p=0.
_ ) p N-1
6f = 8F = 577 22 D F(Gut)(P'(Ciyt) = PCEOP'(CR, 1) (34.27)
k=1 C;

donde Af(t) = (f2 — (f)?)/f es la varianza en la aptitud poblacional. Para el caso

de una poblacion de cuerdas de 2 bits

§f=Af - %(foo + fi1 = fro = for M froProfor Por ~ foo Poof11Pr1) (3.4.28)

Para que el entrecruzamiento sea una fuerza positiva se requiere que el segundo
término de la ecuacion anterior sea positivo. Para un paisaje de aptitud lineal, donde
foo + fir = fro + for, la cruza en un problema de 2 bits es neutral, aunque como se
menciond anteriormente esto es para el caso de un paso temporal. Sin embargo, para
un paisaje deceptivo de tipo I o tipo Il [46] se encuentra que el entrecruzamiento es
destructivo. En este caso el tener valores bajos de p, seria benéfico. Pero en el caso de
efecto de tamaifio finito valores muy bajos de p. pueden inhibir la diversidad genética.

En [46] se observa que si en la suma sobre las cuerdas, el paisaje es deceptivo en
el sentido que P'(ci%, t) P'(ci®,t) < P'(c;, 1), el entrecruzamiento inhibird el aumento
en la aptitud, mientras que si P'(c;*,t)P'(c;®,t) > P'(c;,t) el aumento en la aptitud
se vera favorecido. En el primer caso p. bajo serd benéfico mientras que en el segundo
se requerird que sea alto. En general, la probabilidad de cruza es proporcional a
la decepcién que presente en el algoritmo genético. Es importante notar que se
puede tener decepcién respecto a un punto para la cruza, lo que implica que una

probabilidad de cruza p.(k} que dependa de la posicion dentro del cromosoma seria
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util. Esto demuestra la dependencia del paisaje a optimizar.
Por lo que respecta a las mutaciones, si por el momento no se considera al operador
de cruza y se toma a’p como constante se tiene:

6f =373 FC,)P(Cy, t)p" 0D — p) VD N (CL ) P(CLt) (3.4.29)

Ci G

[~H
£&
It
g
QM

F(CLOP(Cy, Hp* 8D (1 — p)N-4"ED-1gH (; 5y~ pN)  (3.4.30)

Se puede obtener un estimado del éptimo de p al resolver la ecuacién anterior al
igualarla a cero en una aproximacién de campo medio donde se reemplaza d¥ (4, 5)
por < d¥(i, 7} >, el valor esperado sobre la poblacién. De esta manera se obtiene
p* =< d"(i,5) > /N. Para una poblacién aleatoria, donde < d”(i,) >~ N/2,
p* = 1/2. Cerca del limite de una poblacién ordenada donde < d¥ (4, §} >~ 0, p* ~ 0.
Sin embargo p* serd dependiente del tiempo. Aiin cuando la tasa de mutacion sea
o no cero en el limite ordenado o no dependerd de si la poblacidn se ha ordenado
respecto al 6ptimo global o a un éptimo local. Si se presenta este 1iltimo caso una
tasa de mutacién cero seria lo peor que pudiera pasar.

Con lo anterior queda demostrado que no hay ninguna regla tedrica para la op-
timizacién de parametros. Estos dependen tanto del paisaje de aptitud como del
ordenamiento de la poblacién. De ahi la importancia de que el algoritmo genético
sea capaz de encontrar por si mismo las tasas de mutaciéon y cruza adecuadas para

su funcionamiento.



Capitulo 4

Algoritmos genéticos inteligentes

Hasta la mas sencilla criatura se transforma asi misma para adaptarse al ambiente en
el que se encuentra, siendo la adaptaciéon un requisito indispensable para cualquier
sistena cognoscitivo (83).

Tomando la definicién de inteligencia propuesta por Fogel [22] como la capacidad
de un sistema para adaptar su comportamiento y asf alcanzar sus objetivos dentro
de un rango de ambientes se tiene el concepto de algoritmos genéticos inteligentes los
cuales usan de manera explicita el mapeo genotipo-fenotipo permitiendo al sistema
adaptarse a cambios en el ambiente con el fin de alcanzar sus metas.

La adaptacion en los algoritmos genéticos inteligentes esta vinculada con el rom-

pimiento de simetria inductdo y la aptitud efectiva como veremos en este capitulo.

4.1 Mapeo genotipo-fenotipo

En muchas de las aplicaciones reales se tiene un espacio de bisqueda definido por un
conjunto de objetos, e.g. unidades de procesos, bombas, calentadores y enfriadores en
una planta quimica, portafolios de inversién, cada uno de los cuales tiene diferentes

pardmetros como consumo de energia, capacidad de produccién, dinero disponible,

71




72

etc. Esos pardmetros que son sujetos a optimizar constituye el espacio de fenoti-
pos. Por otra parte, los operadores genéticos con frecuencia trabajan con operadores
matematicos abstractos como por ejemplo las cuerdas binarias, estrategias de mer-
cado o la secuencia de trabajos para un problema de calendarizacién, este espacio
constituye el espacio de genotipos. Obviamente se necesita un mapeo o funcién entre
el espacio de fenotipos y el de genotipos.

Dentro de los algoritmos genéticos tradicionales estos dos espacios con frecuencia
son los mismos, al emplear una codificacién uno a uno, i.e. cada genotipo codifica a
un s6lo fenotipo, por ejemplo en la codificacién de una funcién de optimizacion del
tipo y = z? donde la variable = es codificada dentro de una cuercla binaria la cual al
traducirse a decimal da el valor de la funcidn.

El empleo de organizaciones genotipo-fenotipo, los cuales caracterizan a los algo-
ritmos genéticos inteligentes, se inspira en los resultados de la evolucién natural de los
individuos, donde los procesos dindmicos fundamentales estan conectados a procesos
dindmicos en secuencias. El mensaje genético — el genotipo — es codificado por una
secuencia de ADN y la totalidad de la dinamica en la célula esta determinada por
la interaccion de proteinas y polinucleétidos. El fenotipo son todas las propiedades
que caracterizan al individuo, donde la asignacién de genotipos a fenotipos se le lla-
ma mapeo genotipo-fenotipo. El proceso de seleccién Darwiniano esta basado en la
aptitud de los fenotipos.

Las mutaciones aleatorias del genotipo producen mutaciones no aleatorias del
fenotipo debido a la existencia de sin6nimos y del rompimiento de esta simetria,
proceso que incorpora informacién del medio. Al emplear un algoritmo genético

inteligente para atacar problemas combinatorios dindmicos el genotipo consiste en la
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codificacion representacién de una instancia del problema y el fenotipo es el resultado
de aplicar el intérprete sobre el conjunto de reglas.

El mapeo genotipo-fenotipo dentro de los algoritmos genéticos inteligentes per-
mite que la seleccién de los genotipos tome en cuenta tanto la ventaja selectiva al
momento como la capacidad del individuo de producir descendientes capaces y asi
sucesivamente. Ya que la mutacion y la recombinacion actiian de manera diferente
sobre los sinénimos, estos tendrdn diferentes descendencias tanto en el aspecto de
sobrevivencia del individuo como en la aparicién de nuevos individuos.

En algoritmos genéticos inteligentes, sin pérdida de generalidad, se puede con-
siderar la secuencia de reglas o codificaciones como el genotipo de los individuos.
Todas las posibles secuencias pueden ser consideradas como elementos del espacio de
genotipos G.

Un individuo viene a ser la espresion de un genotipo g. Las caracteristicas del
individuo se manifiestan al construir su fenotipo ¢ perteneciente al espacios de fenoti-
pos . El mapa genotipo-fenotipo ® : g € G — ¢ € @ asigna a los genotipos ¢ a
los fenotipos ¢. Cada genotipo serd evaluado en el proceso de seleccion al determi-
nar su funcién de aptitud F(¢). Cuando esto sucede se obtiene un valor de aptitud
V(g) = F(¢), ¢ = P(g). El valor de aptitud V(g) es una cantidad escalar. De manera
grifica se tiene:

G 5 R,

$ N\ i
Q

La superficie formada por los valores de aptitud en el espacio de secuencias se

le llama paisaje de aptitud. Para un problema discreto, el paisaje consiste de un




74

conjunto discreto de puntos pero para facilitar su interpretacién se conectan estos
puntos formando una superficie, e.g. mediante una aproximacién piezo-lineal.

Una de las principales razones para usar un intérprete en algoritfnos genéticos es
que la codificacidn genotipica original puede no ser la mas robusta. Este es el caso
de la codificacién binaria en el escenario estdndar con los operadores de seleccién,
mutacién y cruza normales. En la literatura se ha demostrado que la codificacién
Gray [84] que mapea vecinos euclidianos en vecinos en funcién de la distancia de
Hamming es més efectiva [43)].

Algunos de los requisitos que debe cumplir el intérprete son:

o [s deseable el uso de relaciones muchos a uno, i.e. es necesario que existan

muchos genotipos para cada fenotipo.

o Para cualquier intérprete, existe una funcién de aptitud inducida, dada por la
composicién de la funcién de aptitud del fenotipo mediante el intérprete (la

aptitud reproductiva del cromosoma es la aptitud del fenotipo).
¢ [l intérprete debe magnificar la densidad de estado acerca de los éptimos de V

El mapeo genotipo-fenotipo no trivial, i.e. cuyo mapeo no es uno a uno, conlleva
a la simetria de sinénimos que no es mas que la redundancia de informacién que le
confiere al sistema la robustez necesaria para adaptarse a cambios en el medio en que
este se desarrolla. En general este mapeo es no-inyectivo por lo que existe un gran

numero de sindénimos genotipicos para cada fenotipo.
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1.2  Simetria de sindénimos

Como se vié en la seccidn aﬁterior el mnapeo genotipo-fenotipo conlleva una simetria
de sinénimos, la representacion de un determinado fenotipo por diferentes genotipos,
permitiendo que los diferentes operadores genéticos produzcan mutaciones aleato-
rias a nivel genotipico que se reflejan como mutaciones no aleatorias en el fenotipo
permitiendo la autoorganizacion del conjunto genético.

Es importante mnencionar que entre sinonimos por definicion no hay directamente
una ventaja selectiva para uno o el otro. Sin embargo en la naturaleza se observa
que hay algunos que son preferidos a otros. La pregunta es: esto es debido a algin
tipo de ventaja selectiva o es solamente un efecto aleatorio?. En la presencia de otros
operadores genéticos ademis del operador de reproduccidn la respuesta es que hay
una ventaja selectiva. El paisaje de aptitud ciertamente no puede dar una medida
dicha ventaja pero es posible definir una aptitud efectiva (ecuacién 3.4.11 del capitulo
anterior). |

Un ejemplo simple muestra la no-equivalencia de diferentes sinonimos bajo el op-
erador de mutacion. Considérese las palabras en inglés dead y defunct, una mutacion
puntual consiste en el cambio de una sola letra. La palabra dead puede mutar a deed,
bead, lead, deaf, dear, read o deal todos ellos con significado, pero es dificil generar
una palabra con significado al aplicar una mutacién puntual sobre defunct. Como se
mostrard los sinénimos pueden diferir en su mutabilidad. La sobrevivencia de un or-
ganismo dependera de la existencia de sinénimos de alta mutabilidad que le permitan
adaptarse rapidamente a cambios en el ambiente.

La existencia de sinénimos a nivel genotipo también se puede encontrar dentro
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de los mercados financieros, identificando como genotipos al conjunto de recomenda-
ciones para el armado de portafolios de inversén y como fenotipo el valor de dicho
portafolio, por ejemplo suponga que usted tiene x4 acciones de la emisora A y zp
acciones de la emisora B asi como una cantidad X de dinero en efectivo, el precio de
cada una de las acciones es v4 y vp respectivamente, por lo tanto el valor del portafolio
serd: Taxva-+Tg*vg+X los genotipos que dan el mismo valor de portafolio serdn to-
dos aquellas configuraciones que sean solucidon de la ecuacién k = zoxvy+zp*xvg+X

donde k es una constante.

4.3 Rompimiento de simetria inducido

La importancia de la distincién entre fenotipo y genotipo en la evolucién ha sido
sugerida por otros autores [85],{86]. En la naturaleza no todos los sinénimos se obser-
van y aquellos que pueden ser identificados se presentan en diferentes proporciones,
i.e. se muestra un rompimiento en la simetria de log sindnimos. Por la teoria de
procesos ramificados [87] y por la teoria neutral de la evolucién molecular de Kimura
[88] se ve que el rompimiento de simetria ocurre en forma espontdnea en un conjun-
to evolutivo, en esta parte de la tesis se demuestra que el rompimiento de simetria
inducido también ocurre debido a la violacién de la simetria de sinénimos por efecto
de los operadores genéticos como la mutacion y la recombinacién. Como ejemplo de
rompimiento se simetria imagina una funcién con dos éptimos con el mismo valor, al
evolucionar un algoritmo genético se encuentra la poblacién converge a uno u otro de
los 6ptimos por efecto de los operadores genéticos.

Otro ejemplo de rompimiento de simetria inducido seria: Considere el efecto de
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mutacion sin entrecruzamiento en el contexto de un modelo que consiste en un esque-
ma de orden 2, 11, 01, 10, 00, donde cada esquema puede mutar o cualquiera de sus
dos esquemas adyacentes cuando los estados 11, 10, 00, 01 se colocan de manera circu-
lar conforme a las manecillas del reloj. Por ejemplo, 11 puede mutar a 10 o 01 pero no
a 00. Este es el limite donde mutaciones de dos bits no tienen importancia comparada
con mutaciones de un bit. Asumiendo un paisaje del tipo: f(11) = f(01) = f(10) = 2,
f(00) = 1. En una poblacién aleatoria, P(11) = ... = P(00) = % Si hay una probabil-
idad uniforme p,, para que cada esquema mute a uno adyacente entonces la ecuacion

que describe este sistema es
P, t41) = (1 = 2p)P'(3,t) + pm(P'(i — 1,8) + P'(3 + 1,8)) {4.3.1)

Para p, = 0 el estado estable la poblacién es P(11) = P(01) = P(10) = 1/3,
P(00) = 0. Con esto se ve una la simetria de sinénnimos en el paisaje asociada con
la degeneracion de los estados 11, 10 y 01 no esta rota. Sin embargo, para p,, > 0, la
distribucién de esquemas a t = 1, empezando con una poblacidn aleatoria en ¢ = 0,
es P(11) = 2/7, P(01} = P(10) = (2 — pw)}/7, P(00) = (1 + 2p,,)/7. Asi se observa
que hay un rompimiento de simetria inducido de la simetria de sinénimos por efecto
de la mutacion.

El rompimiento de simetria puede estar relacionado a la emergencia de un lengua-
je algoritmico, al igual que el rompimiento de simetria de permutacion de las letras
permite la existencia de palabras en el lenguaje natural. Para comprender mejor esto,
consideremos al cromosoma como un algoritmo, donde el intérprete es la “computa-
dora” la cual ejecuta este algoritmo produciendo el fenotipo. Asi, el rompimiento de
simetria esta relacionado con la seleccién de un “lenguaje”, donde las “palabras” o

“reglas gramaticas” son seleccionadas si mejoran la bisqueda de buenas soluciones
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[90].

Ya que el lenguaje algoritmico esta intimamente relacionado con la evolucién del
algoritmo, facilitara la busqueda de soluciones futuras sélo si la descoml_)osicién del
problema es estable, por lo que la evolucién de la topografia debe preservar esta
descomposicidén para que el lenguaje que fue atil en el pasado siga siendo 1til en el
futuro.

Dado que el rompimiento de simetria es debido en parte a presiones selectivas,
es razonable esperar que los genotipos mutantes son producidos de una manera que
exhiban un cierto grado de autoorganizacién. La informacién del ambiente es incorpo-
rada no a través de un sélo individuo sino indirectamente por medio del rompimiento
de simetria en el conjunto genético. IIl rompimiento de simetria respeta las estrate-
gias de mutacién correctas bajo el precepto dec que estrategias que fueron titiles en el
pasado seguirdn siendo tiles en el futuro.

Como se verd en el experimento con el modelo de girafas del capitulo siguiente,
el desarrollo poblacional no requiere que las mutaciones a nivel del cromosoma sean
organizadas. La informacién que permite a las mutaciones estar organizadas en el
nivel fenotipico esta codificada en la distribucién de sinénimos y expresada dentro del
mapeo genotipo-fenotipo.

Un ejermplo de un organismo sinple donde la estrategia de mutacién puede ser
seleccionada, y donde la evidencia de la existencia de lenguaje es la evolucién de un
epitope de neutralizacién viral in vivo [89, 90, 91]. En este caso con el fin de evadir
a la respuesta inducida del sistema defensivo del individuo. Dado que esta estrategia
es valida en todo momento, es una situacién donde el rompimiento de simetria, el

cual refleja la presion selectiva al mutar en el pasado, también se puede esperar que
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funcione en el futuro al mejorar la habilidad del epitope a mutar. En el articulo
de Stephens-Waelbroeck [91] se llevd a cabo un andlisis de las proteinas env que
favorece esta teorfa. Sin embargo en ese caso otros factores de seleccién compiten
con la necesidad de mutar; por ejemplo la estructura secundaria m-RNA, enzima y
t-RNA disponibles en células infectadas, y restricciones para la estructura secundaria
Juegan el mismo papel. Todavia no es totalmente conocido que segmento(s) de la
region del lazo V3 u otras regiones hiper-variables sea reconocido como un epitope de
neutralizacién por la inmonoglobulina.

Lo anterior muestra la dificultad de identificar el rompimiento de simetria en un
sistema bioldgico real debido a la complejidad de los posibles paisajes de aptitud los
cuales dependen de un gran ndmero de variables independientes, es muy dificil saber
si uno ha considerado todos los factores o la posibilidad de ser engafado al pensar
que dos genotipos son sindénimos sélo porque no se ha entendido la conformacién del
paisaje de aptitud. Por esto es necesario ¢l emplear modelos sencillos para tratar de
entender el fendmeno como requisito para cualquier intento de explicar o demostrar
la existencia de procesos andlogos en la naturaleza. La demostracién del rompimiento
de simetria serd en ¢l siguiente capitulo a través de tres modelos sencillos, el primero
sobre el comportamiento de un virus donde solamente el factor selectivo es la necesidad
de adaptarse a la respuesta inmune del organismo. En este caso es posible identificar
sin ninguna ambigiiedad sinénimos con respecto a la funcién de aptitud. El segundo
demuestra la existencia del fenomeno de rompimiento de simetria en sistemas méas
complicados y esta enfocado en hacer mds plausible los comentarios sobre los cuellos
de girafas mostrando que es de hecho posible tener una preferencia “ortogénica” por

caracteristicas muy especificas de adaptacién —cuellos mas largos siendo el dltimo un
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modelo de un algoritmo genético que es capaz de adaptarse a cambios de los diferentes

paisajes a optimizar.
4.4 Ejemplos analiticos

Estos ¢jemplos consideran el efecto de los operadores genéticos, ademds de la selec-
¢ién, actuando sobre una poblacién que evoluciona en paisajes de aptitud simples
y analiticamente tratables, observando comportamientos que no son explicables en
términos del “escalado de cimas” o “hill-climbing”.

Considerando primero sistemas de uno y dos bits. Sea un sélo gen con dos alelos, 0
y 1, los cnales tienen la misma aptitud reproductiva, f,i.e. el mapeo genotipo-fenotipo
es degenerado de grado 2. En la ausencia de mutacién las aptitudes reproductivas
y efectivas son las mismas. En el limite de poblacién infinita o en el promedio del
caso de poblacién finita, AP(t) = P(1,t) — P(0,t) es dependiente del tiempo. Por lo
tanto, cualquier desviacién de la homogeneidad en la poblacién inicial serd preservada.
Para una tasa de mutacién no cero cualquier inhomogeneidad inicial sera eliminada
por efectos de las mutaciones. Entonces, si AP > 0 la aptitud efectiva del alelo 0
es mayor que la del alelo 1 hasta que la desviacién es climinada. Asi, el efecto de
las mutaciones es llevar el sistema al equilibrio, i.e. dentro del estado de poblacién
homogénea. Durante este acercamiento al equilibrio el alelo menos numeroso, 0, es
elegido mds que el alelo 1 en tanto que dan mdas descendencia, atin cuando 0 y 1 tienen
la misma aptitud reproductiva.

Si las tasas de mutacion para cambiar el alelo 1 al alelo 0 y para cambiar del alelo
0 al alelo 1 no son iguales pero son p; y p, respectivamente entonces las diferencias

entre la aptitud reproductiva y la aptitud efectiva son aiin més pronunciadas como
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lo muestra
AP(t+1) = (1-2p)AP(t) +2(p2 — p1) P(1,1) (4.4.1)
que se obtiene considerando el modelo de poblacién infinita con las ecuaciones

P(Lt+1) = (1 —p}P(1,1) + p2P(0,¢)

P(0,t+1) = (1 ~ p) P(0,t) + p P(1,1)

En este caso Limy oo AP(t) = ((p2~p1)/{p1+p2)). Asise observa que la poblacién
fluye de 0 a 1 aiin cuando se piensa que no hay un gradiente de aptitud reproductiva
en csa direccion.

Para este modelo, en la ausencia de mutaciones se tiene, p = 0, f.,,(c;,t) =

flei)=f, ¥Vi=0,1. Parap#0

fers(cint) = (1 = 2p) + (p/ P(ci, 1)) f (4.4.2)

Con esto se nota que cuando la poblacién es homogénea la aptitud efectiva es la misma
que la aptitud reproductiva. Las desviaciones en esta homegeneidad resultan en una
mayor aptitud efectiva para un nimero menor de genotipos. La aptitud efectiva
disminuye conforme se acerca al equilibrio.

El paisaje de aptitud efectiva para este modelo cuando las tasas de mutacién de
1 a0y de0 al son diferentes se muestran en la figura 4.1. En este caso, f = 2,
p =015, p, =01y P(0,0) = P(1,0) = 0.5. Observe las diferencias significativas
en f.; (c;,0) resultado de lo cual hay un flujo poblacional de 1 to 0 a lo largo de este
gradiente de aptitud efectiva atin cuando no hay un gradiente de aptitud reproductiva.
Este gradiente disminuye de manera mondtona como funcion del tiempo por lo que el

paisaje de aptitud efectiva se vuelve plano asintéticamente. Esto serd una propiedad
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Figura 4.1: Gréfica de la aptitud efectiva como funcién del tiempo para ¢l modelo de
un bit para diferentes tasas de mutacidn.

de cualquier paisaje de aptitud efectiva, el \inico estado estable de las ecuaciones de
evolucion siendo f,,,(ci,t) = f(t) Yoy, or P{c;,t) = 0. Con esto es posible apreciar
la utilidad de la aptitud efectiva— indica por su desviacion del estado plano que tan
cerca esta la poblacidn de un estado estable.

Considerando un sistema de dos bits, con dos alelos 0y 1, con el paisaje de aptitud
definido por: f(00) = f(01) = 1, f(11) = 10, f(10) = 0.1. El paisaje de aptitud
en este caso es parcialmente degenerado: los estados 00 y 01 tienen el mismo valor

de aptitud. Sin embargo, aunque los valores de aptitud reproductiva son iguales, los

valores de aptitud efectiva son diferentes. La degeneracién en este caso es superada
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por el efecto de la mutacién como se ve por las ecuaciones

_ foo) 2f(11)
P(00,¢ -+ 1) = 7 (L=P)P00.0) +p Ty P
+E(}—-(;—)£)(f(01)}9(01,t) + f(10)P(10, 1)) (4.4.3)
Pt t+1) = 1%4 _ o1 g 2L b0 g
’ f(t ’ f(t) ’
+%@( £(00)P(00,1) + F(11)P(11,1)) (4.4.4)

las cuales son equivalentes a la ecuacion (3.4.5) en el limite p, = 0.

Para p < 1/2, e teniendo una poblacién aleatoria inicial, en términos del nimero de
descendientes la configuracion 01 serd preferida a 00. La razén es que la configuracion
mas apta es 11 y esta puede mutar més facilmente 2 1 que a 0. Entonces, hay un
flujo poblacional de 00 to 01 a pesar del hecho de que no hay un gradiente en el paisaje
de aptitud reproductiva que lo induzca. Por el contrario, ain si hubiera un gradiente
en la direccién de 01 a 00 si este no fuera muy grande la mutacion induciria un
flujo de 00 a 01 que lo sobrepasard, i.e. la poblacién puede fluir hacia arriba contra el
gradiente de aptitud reproductiva! Asf hay una tendencia del sistema, para evolucionar
a lo largo de la direccién preferida no por causa de las restricciones de seleccién sino
porque el sistema ha preferido las direcciones en funcién de las mutaciones aleatorias.
Este es el fendmeno de ortogénesis definido por Kauffinan [81}, i.e. cambios genéticos
en presencia de mutaciones aleatorias.

La aptitud efectiva de este modelo a tiempo 0 es: f,,,(00,0) = (1 — 0.9p + 9.9p?)
¥ fes(01,0) = (1 4 9p — 9.9p%) respectivamente, donde las proporciones iniciales de
los cuatro estados se consideran iguales. El paisaje de aptitud efectiva se muestra en

la figura 4.2 para ¢t = 0 con p = 0.05, P(00, 0) = 0.3, P(01,0) = 0.2, P(10,0) =04y
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Figura 4.2: Grafica de aptitud efectiva para cn ¢t = 0 para el modelo de dos bits,

P(11,0) = 0.1. Note que el gradiente inicial de 00 a 01 que — 0 como ¢t — 0o como
se ve en la figura 4.3 el cual muestra el mismo paisaje de aptitud efectiva que el de
la figura 4.2 pero en los tiempos finales. Observe la conformacién plana del paisaje
de aptitud efectiva para los ultimos tiempos.

En el caso de un paisaje de aptitud estrictamente plano caracteristico de la evolu-

ci6n neutral se tiene que la aptitud efectiva es
Z‘"" P(c; 1)
Cj
] t — I d,‘j 1_ N—-dij 4 .
feff(ch ) fj:] P(C’,’,L)p ( p) ( 45)

Para una poblacién homogénea f,,,{(c;,t) = f Ve, t. Bajo estas circunstancias el
paisaje de aptitud efectiva es tan plano como el normal. Pequefias desviaciones de 1a
homogeneidad se manifestardn en pequenas arrugas del paisaje de aptitud efectiva las
cuales disminuirdn conforme la poblacidn se homogeiniza. Si el paisaje tiene s6lo un

subespacio plano el sisterna tratard de escapar por la direccidn con el mayor gradiente
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Figura 4.3: Gréfica de aptitud efectiva en los ultimos tiempos para el modelo de dos
bits.

de aptitud efectiva.

Arriba se ha considerado sélo el efecto de mutacién para apoyar la suposicidn
de que la aptitud reproductiva y la aptitud efectiva pueden ser muy diferentes en
presencia de otros operadores genéticos. Consideraciones similares se aplican a la
recombinacién. Tomando el ejemplo extremo de esto se considera al siguiente sistema
de dos bits en presencia de seleccién y recombinacién sin mutacién, con el paisaje de
aptitud: f{01) = f(10} = 0, f(11) = f(00) = 1. La solucién para el estado estable de
la ecnacion de evolucién (3.4.5) es P(11) = P(00) = 3 (1 — &), P(01) = P(10) = 2.
Para p. = I se observa que la mitad de la poblacion en el estado estable esta compuesta
por genotipos que tienen aptitud cero. En este caso se observa que la poblacidn fluye
contra los gradientes de aptitud infinita! Definiendo un gradiente de aptitud entre 11

and 10, por ejemplo, como (f(11)— f(01))/f(01). Esta definicién captura el hecho de
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que después de una generacién sin entrecruzamiento hay cero genotipos del tipo 01
o 10, independientemente de su mimero en la poblacién anterior. En otras palabras
hay una resistencia infinita a su propagacién. Note también que este punto fijo en
la dindmica poblacional es estable. Para los sistemas de dos bits mencionados antes
P(00,1} = (1 — (9.9p./12.1)) P(00, 0), P(01,1) = (1 + (9.9p./12.1)) P(01,0). Una
vez mds se observa una degeneracién en la aptitud reproductiva que es rota por el
efecto de operador de recombinacién con el consecuente diferencial en la aptitud de
la descendencia.

Otro ejemplo es el paisaje NTAH en presencia de mutacién y seleccién. El paisaje
es f{ci) = fo, ¢ = opt, f(Ci) = fi, © # opt, opt siendo el genotipo 6ptimo. Es posible
usar como medida de orden en la poblacién la concentracién relativa del genotipo
6ptimo, P(c,,,t); y en particular en el limite a largo plazo, P(c,,,o0), donde un
estado estable es alcanzado — el cuasi-especie. “En este caso es bien conocido [28]
que P(c,,,00) disminuye en forma monétona como funcién de la tasa de mutacion p
hasta que una tasa critica, p..,, es alcanzada mds haya de la cual P(c,,,00) = 1/2V.

Es importante observar que el paisaje de aptitud es constante en su comportamien-
to. Asi, para p = 0, i.e. en la ausencia de mutaciones, la poblacién entera alcanza el
pico de aptitud hasta f(¢) = f,,,, donde para p > Peri 1a poblacién es distribuida de
manera uniforme dentro del paisaje. Como sc aprecia no es posible intuir los flujos
poblacionales a partir del paisaje en si . En uno de los limites la seleccién domina,
en el otro no tiene efecto. Ya sea que la poblacidn alcanza o no el pico de aptitud
debido a la seleccién reproductiva depende del operador genético de mutacién.

Lo anterior sirve como un buen ejemplo de rompimiento de simetria inducido. En

el paisaje NIAH hay sélo dos fenotipas, Q, y Q. donde el fenotipo Qg corresponde
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a todos los genotipos c,,.. Con esto se tiene una degeneracion de dimensién 2V - 1)
asociada con el paisaje de aptitud reproductiva. Por lo que, en términos de la aptitud
reproductiva se podria esperar encontrar todos los genotipos excepto el optimo en
iguales proporciones. Sin embargo, el estado estable de la poblacion — el cuasi-especie
— exhibe una preferencia por aquellos genotipos sub-6ptimos que estan mas cerca
en distancia de Hamming del éptimo. Siendo el efecto de la mutacién el superar
la degeneracion del paisaje. Permaneciendo una simetria residual debida al hecho
de que, al menos empezando con una poblacién homogénea, todos los genotipos de
una distancia de Hamming dada al éptimo tendrdn la misma probabilidad de éxito
reproductivo, i.e. la misma aptitud efectiva.
En este caso la aptitud efectiva de la cuerda éptima es
Fors(Conert) = foll =)V + fi Z C’J’ ) plorti (1 — p)V—dovts (4.4.6)
¢ 0ope T (Comt

En la figura 4.4 se muestra se grafica la aptitud efectiva del genotipo éptimo dei
modelo de Eigen en el estado estable como funcién de p. En este caso fo = 10 y
Ji =1 Parap=0, f;(Con,00) = fo i.c. las aptitudes reproductiva y efectiva son
las mismas. Observe como el umbral de error se manifiesta en términos de la aptitud
efectiva — en y por arriba del umbral f,;,(c,,., 1) = f(t}) = f1. i.e. una vez mas el
paisaje de aptitud efectiva serd plano. Asi la aptitud efectiva puede servir como un
parametro de orden para distinguir el régimen de seleccién dominante al del régimen

dominado por la mutacién, i.e. seleccidn fuerte de seleccién débil.
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Figura 4.4: Gréfica de aptitud efectiva vs p (x100) en el limite del estado estable
para el paisaje NTAH.




Capitulo 5

Experimentos y resultados

El rompimiento en la simetria de los sindénimos genéticos debido a la accién de op-
eradores genélicos como la mutacion pueden aumentar la adaptabilidad de los indi-
viduos a cambios en el ambiente y en particular aumentar su robustez. Para el caso
del modelo de virus mostrado en este capitulo, el cambio en la codilicacién del codén
(conjunto de tres nucleétidos) del epitope de neutralizacién mejora la habilidad del
virus para generar mutantes que evaden la respuesta del sistema inmune. La ventaja
selectiva de una alta mutabilidad lleva a la dominancia de codones que favorecen
mutaciones hacia codones no sinénimos.

Otro ejemplo de esto es el modelo presentado de una red regulatoria genética que
lleva a la evolucion adaptiva en una poblacién de jirafas por medio de un rompimiento
de simetria inducido mas que a través de cualquier ventaja selectiva.

Los modelos utilizados (virus y jirafas) muestran la emergencia espontinea de
estructura en la produccidn de mutantes a pesar de la naturaleza aleatoria y no
direccional de las mutaciones puntuales a nivel genotipo. Esto muestra que el proceso
de autoorganizacion mejora la habilidad de los sistemas para adaptarse a cambios en

el ambiente. En el caso del virus el promedio de la mutabilidad propia con un periodo

89
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largo de vida in vivo esta por arriba de la tasa de mutacién promedio reflejando el
dominio de codones més capaces en el cromosoma.

Por otra parte, se hace un andlisis experimental y teérico de los efectos de la
antoadaptacion en sisternas evolutivos sencillos. Especificamente es estudiada a través
de la codificacién de las tasas de mutacién y cruza dentro del cromosoma para un
algoritmo genético optimizando sobre ciertos paisajes de aptitud. Dado que este
mapeo ¢s degenerado los operadores genéticos inducen un rompimiento de simetria
hacia los genotipos que tiene un mayor potencial evolutivo permitiendo al sistema
autoadaptarse en un ambiente dependiente del tiempo. También se mencionan los
resultados que demuestran el efecto del rompimiento en esquemas de orden 2, al
favorecer la reproduccién de los esquemas de mayor tamafio.

Como tltimo experimento se presentan los resultados de usar un algoritmo genético
inteligente para el manejo de un portafolio de inversién compuesto por acciones de
las emisoras TELMEX L y BANACCI O las que cotizan en la Bolsa Mexicana de

Valores.

5.1 Dependencia de tamano para bloques construc-
tores

En este apartado se muestra un ejemplo donde existe la preferencia por esquemas
grandes, debido a su aptitud efectiva. En contraste con la hipdtesis de bloques con-
structores que manifiesta lo contrario.

Se considera la evolucion de esquemas de orden 2 (al que se hara referencia como
esquemas-2) con varias longitudes de definicién en cuerdas de tamafio 8 para el caso

de paisajes del tipo “contando unos”, donde la aptitud del individuo dependen del
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nimero de 1 en la cuerda, en presencia de seleccién y recombinacién pero sin mutacién
[92]. En ausencia de entrecruzamiento no hay una preferencia para un esquema de
una longitud u otra, i.e. la aptitud efectiva y la aptitud reproductiva para esquetnas-2
de longitudes diferentes es la misma.

Para analizar esta situacién considere la cantidad M(l) donde M(l) = (n,,(I) —
Topt{8))/M0pe(8). Aqui n,,(I) es el nimero de esquemas-2 Gptimos con longitud de
definicién { normalizado por el nimero total de esquemas-2 de longitud  por cuerda,
L.e. 9 —1. Por esquemas-2 éptimo se entiende que al esquema que contiene al éptimo
global 11. n,,(8) es el nimero de esquema-2 6ptimo con longitud de definicién 8.
Considerando un paisaje de aptitud, el cual es subespacio del paisaje de aptitud
completo, que grafique a la aptitud como funcién del promedio de esquemas estaticos
para las siete direcciones que corresponden al esquema dptimo, 1 Lxsssss .. 1sdkrsx].
En este caso el paisaje es plano, i.e. hay una degeneracién de grado 7 en el paisaje,
en otras palabras para cada fenotipo de esquema-2 le corresponden 7 genotipos de
esquema-2 todos con la misma aptitud. Asi, para cada esquema-2 6ptimo hay siete
genotipos dptimos de esquema-2.

Se consideré una poblacién de tamafio 5000 con iudividuos de 8 bits. La Figura
5.1 muestra un promedio sobre 30 diferentes experimentos de M(l) vs tiempo con
p. = 1. Como se menciond, sin entrecruzamiento no hay preferencia por esqueinas
de un tamano determinado, cualquier diferencia experimental es resultado de ruido
estadistico. La inclusién de entrecruzamiento lleva a un cambio significativo: la
prevalencia del esquema se ordena mondtonamente con respecto a la longitud pero
favoreciendo a los esquemas grandes. Asi, aunque no hay preferencia en términos

de aptitud reproductiva para la longitud de un esquema u otro, no sucede lo mismo
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respecto a la aptitud efectiva. Se observa que, contrario a la hipétesis de bloqués
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Figura 5.1: Gréfica de M (I) vs t en modelo unitario con p, = 1.

constructores, hay una preferencia reproductiva para esquemas grandes. Es decir,
hay flujos poblactonales en el paisaje de aptitud reproductiva a lo largo de direcciones
planas, con el entrecruzamiento rompiendo ta degeneracion genotipo-fenotipo.

En la grifica que se presenta a continnacién (Figura 5.2) se muestra F(I) =
(fers () = fops(8)Y/ foys(8), donde f,;,{{) es la aptitud efectiva del esquema-2 dptimo
de tamano Ly f,;;(8) es la cantidad andloga para el esquema-2 de tamano 8. Observe
que la aptitud efectiva de los esquemas grandes es mayor que la de los pequenos para
las primeras 6 generaciones aproximadamente. Después de 6 generaciones las curvas
en la Figura 5.1 empiczan a converger lo que coincide con que la aptitud efectiva es
mayor para los esquemas pequeiios. Se puede pensar que la aptitud efectiva es una
medida de los gradientes de las curvas en la Figura 5.1.

Se observa un tipo de rompimiento de simetria inducido dado que en términos del
promedio de los esquemas estdticos no hay preferencia entre esquemas-2 6ptimos de

un tamano determinado. El entrecruzamiento rompe la simetria dando una ventaja
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Figura 5.2: Gréfica de F'(!) vs tiempo para el modelo unitario de la Figura 5.1.

reproductiva a esquemnas grandes ya que pueden ser facilinente creados usando esque-
mas Optimos de orden 1. La aptitud efectiva mide la fuerza de este rompimiento de

sitnetria inducido.

5.2 Autocodificacién de tasas de mutacion y cruza

La autoadaptacién aparecié primero en el contexto de las estrategias evolutivas [93]
y ha sido estudiado por Bick y colaboradores [94] tanto en el contexto de algorit-
mos genéticos como de estrategias evolutivas. Uno de los puntos de interés fuc la
derivacion de tasas de mutacién éptimas en una cuerda por cuerdas bases en el ca-
so de ciertos paisajes sencillos. No se consideré la codificacién de la probabilidad
de entrecruzamiento (en [95] se hace un primer intento considerando un paisaje no
epistatico).

En un algoritmo genético es de principal importancia el identificar cuales son
los valores optimos para las tasas de mutacidn y cruza de ahi que mucha de las

investigaciones estdn dirigidas en este sentido [42], [96], [97]. Sin embargo se ha
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demostrado [98] que las tasas éptimas dependen de la funcién especifica a optimizar.

Para ilustrar el fendmeno de cémo el rompimiento de simetria se presenta en algo-
ritmos généticos cbn parametros codificados que redunda en un mejor desempeio com-
parado con un algoritmo genético de padmetros fijos se eligieron diferentes paisajes
de aptitud: una funcién genérica multimodal no deceptiva; una funcién deceptiva y
una funcién dependiente de tiempo. El método de seleccion utilizado es el de la rueda
de ruleta para los casos donde no se menciona.

La codificacién de pardmetros se hace extendiendo el tamaiio del cromosoma au-
mentando un segmento que corresponde a la tasa de mutacidn y otro a la tasa de cruza.
Siguiendo con el concepto de “simetria de sinénimos” tenemos que para cada segmen-
to que codifica al individuo en el paisaje de aptitud tiene asociados una gran variedad
de probabilidades de mutacién obteniendo con ello el mapeo genotipo-fenotipo degen-
erado que permitira estudiar el rompimiento de simetrfa inducido. Considerando que
se tienen N, bits para codificar la cruza y N,, bits para la mutacién la degeneracién
del mapeo genotipo-fenotipo es 2Ve+¥m

La funcién multi-modal simple se muestra en la Figura 5.3. El disefio de la funcién
fue mediante la asignacién de un valor a cada entero entre 0 y 63. Esta funcién es no
deceptiva ya que el entrecruzamiento entre las cuerdas éptimas o préximas al éptimo
no producen cuerdas poco aptas, i.e. el entrecruzamiento de las cuerdas cerca de 10
o 40 no tienden a producir cuerdas entre 20 y 30, o entre 50 y 63. Fl tamano de la
poblacién es de 500 individuos. El cromosoma bésico es una cuerda de 6 bits con
codificacién binaria representando los enteros entre 0 y 63. La codificacidn de las
tasas de mutacién y/o cruza fueron de 3 hasta 16 bits ademads dependiendo de si las

tasas eran o no implementadas o de si se ocupaban 3 u 8 bits para representarlas.
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Figura 5.3: Gréfica de un paisaje multimodal vs genotipo. Para una cuerda binaria
de 6 bits se tienen 63 genotipos posibles. En el eje y se presenta la aptitud de cada
genotipo.
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El usar mayor nimero de bits permitié una seleccién mds fina en las tasas de los
operadores.

El segundo paisaje utilizado para investigar se muestra en la Figura 5.4. El paisaje
es deceptivo en el sentido que el entrecruzamiento entre cuerdas aptas asociados con
los 6ptimos en 000000 =0 y 111111=63 producen cuerdas poco aptas.

El tercer paisaje elegido incluye la dependencia temporal. El paisaje inicial se
muestra en la Figura 5.3 que tiene un déptimo global en 10 y 11. Después de que
el 60% de la poblacién alcanza el éptimo global el paisaje cambia al mostrado en la
Figura 5.5 donde el 6ptimo global original es sélo un 6ptimo local y un nuevo optimo
global aparece en 62. Este tipo de paisaje se le denominé “jumper landscape”. Para
los experimentos con este tipo de paisaje se uso seleccion por torneo de tamaiio 5 y
el valor minimo para la probabilidad de mutacién fue 0.005.

Con el fin de comparar resultados de experimentos con parametros fijos contra

parametros autocodificados se hicieron 50 pruebas para cada par de parametros fijos
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Figura 5.4: Gréfica de aptitud vs genotipo para un paisaje “deceptivo” (el entre-
cruzamiento de los dptimos 0 y 63 producen individuos poco aptos).
Py Pe. Pe fue cambiando entre 0 y 1 con incrementos de 0.1 mientras que p vario entre
0 y 0.1 con incrementos de 0.01. También se experimenté con p=0.003. Por lo que
para cada paisaje se hicieron pruebas para 121 puntos en el espacio de pardmetros.
El desempeno del algoritmo genético con parametros fijos fueron comparados con los
de los algoritmos genéticos autocodificados. Para este ltimo sélo se consideraron
codificaciones de 8 y 3 bits para los pardmetros. [l andlisis fue hecho principalmente
sobre desempenio por cada generacidn.

Los paisajes anteriores fueron elegidos para ilustrar claramente las ventajas de la
codificacion de los parametros en el contexto de un dptimo claramente identificado.

Para ¢! caso de los paisajes de las Figuras 5.3-4 en términos del desempeiio off-
line (mejor éptimo en el momento) los cromosomas con altas tasas de mutacidn son
preferidos al permitir escapar de los dptimos locales, pero el desempefio on-line (apti-
tud promedio de la poblacién) es bajo. Enfatizando el desempefio online sin prejuicio

para cl offline se encontrd que al promediar sobre muchos experimentos tasas de 0.01
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Figura 5.5: Gréfica de aptitud vs genotipo después de un cambio (una vez que ¢l 60%
de la poblacidn alcanza el 6ptimo) en la Figura 5.3
para mutacion y 0.8 para cruza daban los mejores resultados, siendo estos los mejores
valores recomendados en la literatura [42],[96],[97]. Un algoritmo genético con estos
valores fue utilizado para comparar a los algoritmos genéticos autocodificado. El
analisis para las Figuras 5.3-5.5 se promediaron los resultados de 30 experimentos.
En la Figura 5.6 se muestran los resultados de varios algoritmos genéticos con
el paisaje de la Figura 5.3. La grafica muestra en la mitad superior la frecuencia
relativa para la cuerda éptima como funcién del tiempo y en la mitad inferior los
valores promedio de los pardmetros codificados del algoritino genético como funcién
del tiempo. La poblacién inicial fue generada al azar. El tamaiio de la poblacién
es grande comparado con el del espacio de estados ya que la intencion fue la de
investigar los efectos de la codificacién de pardmetros sin considerar los efectos de
tamafio finito debido a errores muestrales. Lo mds notable de la Figura 5.6 es el
comportamiento de los barémetros codificados. Para las mutaciones se observa que

el sistema empieza a “enfriarse” por si mismo conforme la poblacién comicnza a
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Figura 5.6: Gréfica que muestra los resultados de la comparacion entre parimetros
fijos y autocodificados para algoritmos genéticos. La grafica superior muestre la con-
centracién relativa (CR) de las cuerdas éptimas como funcién del tiempo. CR-FR
es la curva para un AG con tazas fijas, CR-3b para codificacién con 3 bits y CR-8b
para codificacion con 8 bits. En la gréfica inferior se muestre el promedio de las prob-
abilidades de mutacién y cruza como funcién del tiempo para el algoritmo genético
autocodificado. Mut3b, Mut 8h, Cross 3b y Cross 8b son las tasas de mutacién y
entrecruzamiento promedio para las codificaciones de 3 y 8 bits. La poblacién inicial
fue elegida aleatoriamente.

ordenarse. Es claro que no hay una ventaja selectiva en cualquier generacién para
una mutacién u otra, sin embargo, se aprecia claramente los efectos del rompimiento
de simetria sobre las cuerdas con bajas tasas de mutacién pueden producir mejores
descendencias. Este rompimiento de simetria se vuelve mas pronunciado como funcién
de tiempo. Con respecto a la cruza se nota que no hay beneficio selectivo de una tasa
de cruza vs otra. Comparando con el algoritmo genético con pardmetros éptimos se
observa que una codificacién de 8 bits toma mds tiempo tratando de encontrar las
tasas de mutacién y cruza éptimas ya que tiene que buscar en un espacio mas grande.

Observe que la poblacion en el estado estable para una tasa de mutacién codificada

serd superior a la de la tasa fija porque la poblacién sélo puede estar estrictamente
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ordenada cuando p=0, i.e. un algoritino genético codificado eventualinente tiende a

un mejor desempeiio online.
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Figura 5.7: Misma que la Figura 5.6 pero con la poblacion inicial concentrada en el
punto 49 del paisaje de la Figura 5.3. CR-Cro 3b representa a un algoritmo genético
donde la tasa de mutacion es fija en 0.01 y la tasa de cruza se codifica con 3 bits.
Cros 3b corresponde a la tasa de cruza promedio

En la Figura 5.7 se muestra que pasa con el paisaje de la Figura 5.3 pero en el
caso de que toda la poblacion inicial esta concentrada en el punto 49. La razon de
esto es que en un paisaje dependiente del tiempo la poblacion puede converger a un
punto en especifico pero al presentarse un cambio en el paisaje el punto anterior se
convierte en optimo local y el sistema debe encontrar el nuevo éptimo. Si el paisaje
cambia sélo cuando la poblacidn se ha ordenado respecto a un punto entonces en
términos de evolucidn en el nuevo paisaje el sistema empieza con una condicién inicial
especial. Esta capacidad de los algoritmos genéticos inteligentes motiva su aplicacion
a problemas reales como el manejo de contingencias en redes de comunicaciones o de
transporte, calendarizacion de actividades o procesos todos ellos problemas tratados

por la investigacion de operaciones.
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Considerando los resultados explicitos se nota que el desempefio de los algoritmos
genéticos de pardmetros fijos es particularmente malo debido a que el entrecruzamien-
to no actua de manera eficiente para favorecer la diversiﬁcacic')ﬁ cuando se inicia con
una poblacién ordenada. Entonces la mutacidn debe jugar este papel, si la probabili-
dad de mutacion es baja entonces se lleva mucho tiempo para encontrar el éptimo. Es
claro que codificar la tasa de cruza y no 1a de mutacién no ayuda mucho. Al codificar
la mutacién los resultados son mucho mejores. Una vez mas se ve como el sistema se
enfria por si mismo después de que el algoritmo genético ha alcanzado el éptimo. El
operador de cruza ayuda en la bisqueda del nuevo éptimo y sélo en el caso de que la

poblacién esta totalmente ordenada su efecto es neutral.
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Figura 5.8: Mismos datos que para la Figura 5.6 pero para el paisaje de la Figura
5.4. Poblacién inicial sesgada

La Figura 5.8 muestra los resultados asociados con el paisaje deceptivo de la Figura
5.4. La poblacién inicial fue sesgada al colocar 100 individuos en cada 6ptimo para
hacerlo mas deceptivo. En varios de los experimentos los algoritmos genéticos con

parametros 6ptimos fieron incapaces de mantener a la poblacidn en el 6ptimo global.
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El algoritmo genético codificado con 8 bits, en contraste, aumenté sin problemas la
concentracion relativa del éptimo global. Al usar una codificacién de 3 bits algunas
veces alcanzd el éptimo global. Esto con 30 experimentos. Una vez mds el sistema
se enfria por si mismo. El resultado mds interesante es la tendencia a disminuir de
la tasa de cruza. Sin embargo se aprecia un cambio inicial muy marcado. Esto es
debido al efecto deceptivo, la cruza de las cuerdas 0 y 63 producen cuerdas poco
aptas y como el sistema inicia con una elevada cantidad de ellas son preferidas las
que tienen la menor tasa de cruza. Conforme el sistema comienza a ordenarse cerca

del 6ptimo global el entrecruzamiento pierde su efecto destructivo y la tasa aumenta.
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Figura 5.9: La grafica superior muestra la concentracion relativa de las probabilidades
de cruza y en la grafica inferior se presentan las probabilidades de cruza promedio.
Ambas como funcién del tiempo para el paisaje de la Figura 5.4, con 80 individuos
por poblacién y una probabilidad de mutacién con valor cero. CR-FIT 1 es la concen-
tracion relativa del éptimo global en el punto 0, CR-Fit2 es la concentracion relativa
del Gptimo local en el punto 63, Avg Cross es la tasa de cruza promedio y Avg Fit es
la aptitud promedio de la poblacién.

La Figura 5.9 contiene los resultados para el paisaje deceptivo cuando p=0. En

este caso se empezd con una poblacién inicial de 80 individuos, 20 de los cuales estan
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localizado en un éptimo, 20 en el otro y los restantes 40 distribuidos aleatoriamente.
Una vez mas debido a las grandes poblaciones asociadas con los dos dptimos, la cruza

que incluye cuerdas de ambos 6ptimos resultard en una descendencia poco apta.
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Figura 5.10: Grafica de la concentracién relativa del éptimo (grafica superior) y prob-
abilidades promedio de cruza y mutacién (grifica inferior) como funcién de tiempo
para el paisaje “jumper” que cambia del paisaje de la Figura 5.3 al de la Figura 5.5
después de que el 60% de la poblacién ha llegado al éptimo de la Figura 5.3. CR-3by
CR-8b son los resultados para los algoritmos genéticos con tasas autocodificadas de 3
y 8 bits, CR-Mut8b es el resultado con sélo la mutacién codificada y una probabilidad
de cruza de 0 con 40 y 41 siendo la concentracién relativa de las cuerdas asociadas con
los 6ptimos locales 40 y 41. Mut 3b, Mut 8b, Cross 3b y Cross 8b son los promedios
de las probabilidades para las codificaciones con 3 y 8 bits. La linca para 8b-Mut es
la taza de mutacién promedio para el caso de una probabilidad de cruza de 0.

En la Figura 5.10 se observa lo que pasa en el “jumper landscape”. En esta
grifica se muestra el desarrollo de uno de los experimentos. Las curvas superiores
muestran las frecuencias relativas del éptimo usando 8 y 3 bits y lo que pasa cuando
p.=0 y cuando solamente la mutacién es codificada. Hay varios resultados notables:
primero el algoritmo genético con tasas fijas no fue capaz de encontrar el nuevo éptimo

mientras que el algoritmo genético codificado no tuvo problemas. Para el caso de p=0
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la curva 40,41 muestra la frecuencia relativa de las cuerdas asociadas con el dptimo
en 40 y 41. Antes de que el paisaje cambie este es un éptimo local siendo menos apto
que el 6ptimo global en 10 y 11. Después del salto este es mas apto pero menor que
el 6ptimo global 63 que es un solo punto.

Con esto se ve que el éptimo fue encontrado en un proceso de dos pasos después
de que el paisaje cambia. Primero las cuerdas encuentran el 6ptimo en 40 y 41 antes
de moverse al verdadero éptimo global, 63. Inmediatamente después del cambio
la poblacién efectiva en el nuevo éptimo es aproximadamente cero. El nimero de
cuerdas asociados con 40 y 41 empieza a crecer a expensas de las cuerdas 10 y 11.
En su maximo, el nimero de cuerdas éptimas es todavia limitado. Conforme pasa
el tiempo el algoritimo genético identifica al dptimo global y este empieza a crecer a
expensas del resto de las cuerdas. Un resultado notable se encuentra al comparar los
cambios en las frecuencias relativas con los cambios en la tasa promedio de mutacion,
especialmente en el caso p=0, observdndose una alta correlacidon. Primnero, mientras
la poblacién se ordena por si misma en el 6ptimo original, hay una seleccién efectiva
contra altas tasas de mutacién la cual se puede observar en la disminucién de la tasa
de mutacién. Después del cambio hay un incremento notable en la probabilidad de
mutacién en el caso de la codificacién con 3 bits. Ya que el Optitno global es un
s6lo punto aislado es mds fécil el encontrar cuerdas asociadas con 40 y 41. En este
momento la poblacién esta concentrada en este dptimo local y se empieza a enfriar
hasta descubrir que este no es el 6ptimo global por lo que el sistema se vuelve a calentar
para tratar de encontrar este nuevo éptimo, a diferencia del recocido simulado donde
el calendario de enfriamiento debe modificarse externamente. Este incremento en la

tasa de mutacion es lo més notable cuando p.=0. Es claro que hay un pequeio retraso
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entre los cambios en la poblacién y los cambios en la tasa de mutacién. Esto se espera
dado que no hay una ventaja selectiva en una determinada generacién para una tasa
particular de mutacién. La ventaja selectiva de un genotipo mds mutable sobre otro
sélo se puede obtener mediante un mecanismo de retroalimentacién. Es precisamente
esta retroalimentacidén la que es descrita y medida por la funcién de aptitud efectiva.
Dicha retroalimentacién es la que permite al algoritmo genético autoorganizar la
biisqueda del nuevo dptimo, un fenémeno andlogo resultado de aplicar este concepto
a la técnica tradicional de recocido simulado implicaria la capacidad del sistema para
autoconfigurar un calendario de enfriamiento.

La tasa de mutacién promedio también crece debido a otro efecto que condiciona
el 6ptimo global a tasas elevadas de mutacién que después crecerd debido a su ventaja
selectiva. Entonces las cuerdas con valores altos de p dominan de manera natural la
evolucién temprana del optimo global. Después de encontrar el 6ptimo global es una
desventaja el tener una tasa elevada de mutacién por lo que las cuerdas con bajas
tasas dominan en la poblacién.

Otro experimento para demostrar la utilidad de los algoritmos genéticos autocod-
ificados consiste en emplear un paisaje del tipo “contando unos” que cambia es-
tocdsticamente a un paisaje de “contando ceros” (la aptitud del individuo es igual
al niimero de ceros que contiene). En otras palabras ciertas generaciones fueron
elegidas aleatoriamente (generaciones 100, 200, 210, 220, 230, 240, 400, 700 y 900)
donde se cambié el paisaje de contando unos a contando ceros. En cada uno de los
experimentos }os cambios se hicieron en las mismas generaciones.

La comparacién se hace entre cromosomas con tasas de mutacion y cruza cod-

ificadas y cromosomas con tasas fijas. Para los iltimos los valores elegidos fueron



p=0.01y p. = 0.8. Para los cromosomas con tasas codificadas se emplearon 9 bits
para codificarlas. Se emplearon 8 bits para representar la aptitud reproductiva. Los
resultados representan promedios sobre 10 diferentes experimentos con una poblacion
de tamaifio 500. La tasa de mutacién minima para las cuerdas codificadas fue de 0.001.
En la figura 5.11 se muestra la aptitud promedio de la poblacién (online fitness) como
funcién del tiempo. La curva punteada representa a la poblacién codificada. Tanto
los algoritmos genéticos codificados como los no codificados fueron capaces de seguir
los cambios en el paisaje y alcanzar una composicidn poblacional asociada con el
cuasi-cspecie centrada en el éptimo global 8. Observe que el desempeiio online de
los algoritmos genéticos codificados es siempre superior al de los no codificados ya
que el primero se puede auto-organizar de manera que la mutacion promedio para
cuerdas con todos 1s es menor que la mutacion promnedio para la poblacién entera, o
para aquella de las cuerdas no codificadas. Para una frecuencia alta de cambios en el
paisaje ningtn algoritmo fue capaz de seguir los cambios. Esto es los cambios en el
paisaje fueron tales que la exploracién no podia llevar a una fase de explotacion.

En la Figura 5.12 se muestran las tasas de mutacién y cruza promedio en la
poblacién codificada. La curva inferior corresponde a la tasa de mutacion. Note la
coincidencia exacta entre los cambios grandes en la tasa de mutacién y en el paisaje,
la primera cambiando en mas de un orden de magnitud en respuesta a los cambios en
el paisaje. Es claro que hay un alto grado de auto-organizacién en el mmapeo genotipo-
fenotipo presente en este modelo. Como se ha enfatizado previamente, en términos de
aptitud reproductiva no deberia haber preferencia por una u otra tasa. s claro que
el grado de correlacion en el paisaje cambia por lo que la tasa de cruza es pequena.

En la grifica 5.13 se muestra la aptitud efectiva para este modelo como funcién
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Figura 5.11: Gréfica de la aptitud promedio poblacional (online fitness) vs tiempo
para un paisaje dependiente del tiempo de manera estocdstica. La curva continua
corresponde al algoritimo con pardmetros fijos mientras que la curva punteada corre-
sponde al algoritmo con parametros codificados

del tiempo. Se observa que la aptitud efectiva de las cuerdas codificadas es mayor que

la de las no codificadas. Los cambios dradticos en las tasas de las cuerdas codificadas

permiten a la poblacién codificada adaptarse rapidamente a los cambios en el paisaje.

5.3 Modelo del virus

En esta seccidn se presenta un modelo de “juguete” para ilustrar las ideas mencionadas
anteriormente en la seccién 4.3 (rompimiento de simetria). El modelo representa
un virus, representado por un epitope de 6 “aminoacidos”. Existen tres posibles
aminodacidos (e, b, ¢) en cada posicién representada por un “codén” de tres bits. Por
lo que el genotipo es una cuerda de 18 bits {6*3). Los posibles valores para cada
“nucleétido” (bit en la cuerda) son 0 o 1 por lo tanto hay 2 bases y ocho posibles
nucledtidos (2°). El mimero total de posibles genotipos es 2'® = 262144. El fenotipo

es una palabra de 6 letras, por ejemplo aabuch, cada palabra representa a un virus
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Figura 5.12: Gréafica de las tasa de mutacién y cruza promedio vs tiempo para el
paisaje estocistico dependiente del tiempo

diferente. El nimero total de fenotipos es 3% = 729. Como hay 8 posibles codones y
solo tres aminoeicid‘os el mapco genotipo-fenotipo serd degenerado. Una manifestacion
de esto es la diferencia entre el nimero total de genotipos y de fenotipos. Si se piensa
en dicho mapeo, ¢, como un “intérprete” entonces ¢ es no-inyectiva. Especificando

el intérprete al nivel de codones y aminodcidos tenemos:
$(000) = ¢(001) = ¢(010) = a
$(011) = $(100) = $(101) = b
$(110) = ¢(111) = ¢

Cada codén tiene una diferente mutabilidad propia, i.e. hay un nimero de difer-
entes aminoacidos que es alcanzado por cualquier mutacion puntual dentro del codén.
La relacion entre codén, aminoacido y mutabilidad propia se muestra en la siguiente

tabla:
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Figura 5.13: Grafica de la aptitud efectiva vs tiempo para el paisaje “Estocdstico”
del modelo de la Figura 5.11

Aminodcido | Coddén | Mutabilidad propia | Aminoacido alcanzado

a 000 1 b(100)

a 001 2 b(101),b(011)

a 010 2 b(011),c(110)

b 011 3 a(010),b(001),c(111)
b 100 2 a(000),b(101)

b 101 2 a(001),c(111)

c 110 2 a(010),b(100)

c 111 2 b(011),b(101)

Como se puede ver la mayoria de los codones tienen mutabilidad propia 2, el codén
000 tiene mutabilidad propia de 1 y para el codén 011 la mutabilidad propia es 3.
La mutabilidad propia del cromosoma es por definicidn la suma de las mutabilidades
propias de sus 6 codones constituyentes. En una poblacién inicial aleatoria la mu-
tatilidad propia es 12 en promedio y se encuentra en un rango de 6 (todos los codones
000} y 18 (todos los codones del tipo 011).

La aptitud, fi{n), del i-ésimo virus en una generacién n es la medida de que tan
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bien el virus evade al sistema inmunolégico. La aptitud es asociada con el fenotipo
por lo que para calcular la aptitud del genotipo es necesario convertirlo a su fenotipo.

Por ejemplo

Genotipo Nimero de genotipo | Fenotipo | Ndmero de fenotipo
000010111110110101 12213 aaccch 79
101111000001101001 192617 bcaaba 408

La aptitud de una cuerda particular i se obtiene de la ecuacion:
filn +1) = fi(n) — yVi(n) (5.3.1)

donde Vi(n) es la cantidad de virus ¢ presente al tiempo n y <y es una constante que
representa el éxito del sistema inmunolégico en reconocer al virus. El decaimiento
en la aptitud de un virus en proporcién a su abundancia es una representacién de
la accién de los macréfagos que consumen virus y activa células T que reconocen el
epitope especifico del virus atacado.

Para la evolucién de V;(n) se uso un operador que reemplaza Vi(n) por la parte
entera de f;V;(n)R¢ donde R es un parametro reproductivo y ¢ es un nimero aleato-
rio uniformemente distribuido en un intervalo unitario. Después de la seleccidn se
implementd la mutacién con una probabilidad p por bit, la cual actuada al cambiar
el valor del bit dentro del genotipo (cambio de 0 a 1y viceversa). La probabilidad de
mutacién es la misma para todo el experimentq.

E! sistema se inicializa con un sélo virus con aptitud 1. Una “generacién” consiste
de: evaluacién de la aptitud de cada virus, reproduccién para cada virus y finalmente
mutacién. Conforme evoluciona la poblacién el valor inicial en la aptitud de cada
virus que no estaba presente con anterioridad se le asigna 1. Cuando la aptitud

alcanza 0 significa que el virus no puede sobrevivir mas por efecto de las respuesta
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del sistema inmunolégico y el virus desaparece de la poblacién. Es posible que la
desaparicién se deba a algun efecto aleatorio dentro del conjunto genético. Un virus
que ha sido eliminado en una generacién puede reaparecer mas tarde a partir de una
mutacion en un cromosoma diferente, con una aptitud de 1.

Este modelo trata de representa la esencia del fenémeno que se alega existe en
la naturaleza [71]. Un virus, identificado con el fenotipo en este modelo, consiste
de una cadena de sélo seis aminodcidos que es aproximadamente el tamafio de un
epitope de neutralizacion. Desde el punto de vista del sistema inmunolégico esto es lo
que caracteriza a un virus. Cuando la cantidad total de virus excede un determinado
mimero M, la persona infectada muere y la evolucidn se detiene. Si el total de virus no
excede de M en G generaciones el paciente se recupera. Los parametros particulares
para el experimento fueron: p=0.001, v=0.001, M =1000 y G=3000. El periodo largo
de existencia se alcanza “debilitando” al paciente cuando su cucnta de virus alcanza
un valor determinado y “fortaleciéndolo” cuando esta es muy alta, para evitar tanto
la muerte como la cura del paciente. Si el total de virus es mayor a 600 el parimetro
de reproduceidn R, se cambia a 3 y si esta por debajo de b cambia a 8. Para valores
intermedios el valor es R=4. El cidigo fue disefiado para guardar la informacidén de
las infecciones que duraron las 3000 generaciones.

El hecho que v=0.001 implica que si 1000 copias de un virus particular han sido
detectadas en un periodo de tiempo, la respuesta inducida por el sisteina inmune cs
perfecta y el virus es necesariamente eliminado y su aptitud va a cero. Con el valor
4 para el factor de reproduccién el tiempo esperado para que la respuesta inmune
elimine la infeccién es de aproximadamente 10 generaciones; si la infeccién tiene una

duracién de 3000 generaciones implica que se observardn cerca de 300 mutaciones.
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Figura 5.14: Grafica de mutabilidad promedio sobre 3000 generaciones.

La mutabilidad propia fue promediada durante las 3000 generaciones de cada ex-
perimento. En la Figura 5.14 los resultados de 1000 experimentos son representadas.
La gréfica muestra que todos los experimentos tuvieron un mutabilidad propia prome-
dio mayor a 12. Esto es evidencia de la retroalimentacion del medio donde el ambiente
es representado por el sistema inmune de manera que disminuye la aptitud del virus
cuando es reconocido. Ya que el virus es constantemente forzado a mutar a nuevas
formas, que por definicién empieza con una aptitud de 1 para evitar la exterminacion,
una estrategia es seleccionada donde los codones que mutan mas frecuentemente a
objetivos no-sinénimos son preferidos. Como se mencind arriba esto implica el uso
més frecuente del codén 011, con mutabilidad propia de 3 y menos frecuente el codén
000, muestra clara del efecto de rompimiento de simetria.

En la Figura 5.15 se muestra la diversidad promedio de virus durante la infeccién
para cada uno de los 1000 experimentos. En todos los casos la relacién de virus
presente respecto al total es de menos del 10%. Dado que la mutacion actua en cada

gen, si la poblacidn crece el nimero de virus crece también por lo que alta diversidad
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Figura 5.15: Diversidad de virus por experimento.

esta relacionada a un incremento en la poblacién. Las figuras 5.16-5.19 muestran dos

experimentos in exfenso.
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Figura 5.16: Evolucién de la poblacién para un experimento.

En la fig. 5.16 es posible ver que el paciente casi elimina al virus completamente en
las primeras generaciones: la mutabilidad propia eventualmente aumenta a intervalo

excepcionalmente alto, por arriba de 13 (fig 5.17). Las figs 5.18 y 5.19 representan un
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Figura 5.17: Grafica de mutabilidad propia para el experimento de la figura 5.16

comportamiento mas genérico. Es posible notar las fluctuaciones de la infeccién total
durante ¢l proceso donde el nimero total en la poblacion viral esta entre rangos de
500-750. Las figs. 5.17 y 5.19 muestran que la mutabilidad propia esta por arriba de
12 para casi todas las generaciones, confirmando la hipdtesis acerca del rompimiento

de simetria.
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Figura 5.18: Evolucién de la poblacién para otro experimento




114

figun 8

133 ¢

"ns

1

L " " .
a 500 1000 1500 2003 2500 3000
number ol generations

Figura 5.19: Gréfica de mutabilidad propia para el experimento de la fig 5.18.

¥l modelo del virus, aunque muy sencillo, ilustra perfectamente el fenémeno de
rompimiento de simetria inducido. Aunque la elevada mutabilidad no esta direc-
tamente seleccionada por el paisaje de aptitud es favorecido por una alta aptitud

efectiva.

5.4 Modelo de girafas

Fste modelo consiste de un poblacién de 1000 genotipos sujeta a mutaciones aleato-
rias. Un genotipo consiste de un automata celular con elementos binarios el que
representa al tamano del cuello de la girafa, i.e. un fenotipo, dado por el niimero de
automatas que estan “prendidos” en el estado estable de la dindmica del automata.
Como hay muchos diferentes automatas que pueden evolucionar al mismo punto fijo
el mapeo genotipo-fenotipo es degenerado. Un gen “maestro” en particular juega
un papel especial dado que gobierna la manera en que las reglas booleanas muﬁan
en el esquema evolutivo. Modelos andlogos, introducidos en diferentes contextos por

Kauffinan [99], [81] fueron introducidos para modelar la maquinaria de regulacién
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genética en la naturaleza, siendo la idea que la tasa de expresion de un gene, en este
caso la sintesis de una hormona de crecimiento, esta regulada por un complejo sistema
de procesos bioquimicos que tienen propiedades estadisticas similares que aquellas de
una red booleana o de autémata celular aleatorio.

Cada miembro de la poblacién es seleccionado para la siguiente generacidn con
probabilidad P; = ﬁ%. Al inicio hay un periodo de abundancia en el cual
las girafas encuentran fécilmente comida de arboles grandes y pequefios y el Gnico
criterio es que las girafas prefieren una pareja que tenga un tamafio de cuello similar.
Para modelar este paisaje de “presion social”, se define la aptitud de la i-ésima girafa
como una funcién del tamaiio de su cuello n; y el promedio poblacional del tamano
de los cuellos, < n >, con valor de 1 si < n > 6 < n << n>+5y0en
cualquier otro caso. Aqui, § > 0 es la ventana de tolerancia. El paisaje de aptitud
depende sélo del tamano del cuello por lo que todos lo genotipos que corresponden al
mismo punto fijo (fenotipo) tienen la misma aptitud. Por lo tanto no hay una ventaja
selectiva directa para un genetipo u otro. Para introducir la dependencia temporal
en ¢l paisaje se impone un corto periodo de “sequia’ donde el alimento sdlo esta
disponible en arboles altos. Este periodo es modelado asignando una aptitud f; =1
si<n>-—-0+e<n<<n> 46 + ¢, donde € es un pardmetro para controlar la
presion, y cero de otra manera. Terminada la “sequia” el paisaje vuelve a su estado
original.

El gen “maestro” divide la poblacién en dos categorias genéticas, tipo 0y tipo 1
las cuales pueden mutar una en otra debido al efecto de mutaciones aleatorias que
tienen una probabilidad p excepto para el gen maestro el cual tiene una tasa p'’.

Los cromosomas tipo 0 por la naturaleza de las reglas de evolucién dindmica estan
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asociados con la descendencia de cuellos cortos, mientras que los tipo 1, cuando son
expresados, tienden a dar descendencia con cuellos més grandes. Antes de la sequia
hay un periodo durante el cual el tipo 1 no se expresa. Después de un cierto periodo de
tiempo se expresa y después la sequia comienza. El paisaje de presion social implica
dos posibles atractores: todos tipo 1 o todos tipo 0. El efecto de la sequia es el cambio

entre uno y otro,
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Figura 5.20: Grafica del tamafio promedio del cuello de la girafa como funcién de
tiempo para una poblacién de 1000 girafas. La sequia inicia en la generacién 240
y dura 30 generaciones. Los valores de los parametros usados fueron: p=0.0025,
p'=1076, =20y e=1.0

Un experimento tipico produce los signientes resultados: en el periodo inicial de la
evolucidn, antes de la sequia en promedio la longitud de los cuellos es corta. Después
del inicio de la sequia el tamafio crece muy ripido. Terminando esta el tamano sigue
creciendo a una menor tasa hasta alcanzar el estado estable. Este comportamiento
se ve en la Figura 5.20. Estos resultados se explican de una manera muy sencilla.
Durante el periodo previo a la sequia y antes de la expresion, el tipo de cromosomas

1 se incrementa debido a la tendencia neutral. Después de la expresion ellos son
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efectivamente seleccionados otra vez debido a su tendencia para producir girafas con
cuellos més largos que sus antepasados que sobrepasan los umbrales de tolerancia y
por lo tanto ya no pueden reproducirse. Antes de la sequia la aptitud efectiva de
los cromosomas tipo 1 es baja. Sin embargo debido al efecto de las mutaciones los
cromosomas tipo 1 no son eliminados totalmente pero forman del 1-5% del total de la
poblacién. Inmediatamente después de la sequia la aptitud efectiva de los cromosomas
tipo 1 se ve incrementado substancialmente, dado que ellos permiten la aparicion de
cuellos mas largos. El resultado es que la poblacién se ve dominada por cromosomas
tipo 1 con una pequeiia proporcidn de cromosomas tipo () que permanecen por efectos
de mutacién. Después de la sequia como los cromosomas tipo 1 tienden a producir
cuellos mas largos hasta que se alcanza el estado estable y ya no puede crecer mas. En

la Figura 5.21 el nimero de cromosomas tipo 1 se muestra como funcién de tiempo.
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Figura 5.21: Numero de girafas tipo 1 como funcién del tiempo. Mismos pardmetros

que en Figura 5.20.

Tanto el modelo del virus como el de las girafas exhiben el mismo fenémeno: el

rompimiento de simetria inducido aumenta la presion selectiva efectiva para ciertos
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sindnimos. En el modelo de girafas no hay diferencia selectiva directa entre cromoso-
mas de tipo 0 y 1. La dnica ventaja de uno respecto al otro esta en la habilidad para

producir poblaciones bien adaptadas.

5.5 Implementacién para Agente viajero

Se eligié el problema del agente viajero como un paisaje experimental de los algoritmos
genéticos autocodificados como un ejemplo de un sistema donde el 6ptimo global no se
conoce a priori y donde el tamaio del espacio de estados es muy grande considerando
33 cindades.

El problema del agente viajero es el principal exponente de los problemas que
tratan con la explosién combinatoria. Este problema consiste en determinar la ruta
mas corta para visitar un conjunto de ciudades una sola vez.

El problema del agente viajero es un problema tipico NP-Completo que es fécil
de explicar pero dificil de resolver. En este trabajo se comparé el desempeio de un
algoritmo genético con pardmetros fijos contra un algoritmo genético autocodificado.
El objetivo fue mostrar la propiedad de optimizador global del algoritmo genético,
pero sobre todo demostrar su utilidad ante problemas dindmicos, donde la dindmica
fue asociada con el aumento en el mimero de ciudades a visitar después de un cierto
tiempo. Es bien sabido que los algoritmos genéticos son bastante competitivos con
otras técnicas de optimizacién [100] cuando la codificacion es la adecuada.

Considerando lo anterior se eligié la codificacién mds sencilla donde las ciudades
se enlistan en el orden de visita. Los operadores genéticos usados fueron: “mutacién”
(permutacién de dos ciudades al azar) y “entrecruzamiento” (inversion de las ciudades

entre dos puntos elegidos aleatoriamente dentro de! cromosoma). Por ejemplo: para
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un problema de 6 ciudades la mutacion en 0 y 3 de la posible ruta 134520 lleva a
534120. La inversion entre los puntos 1 y 5 en la misma ruta produce la nueva ruta
132540. No se evitaron las permutaciones ciclicas para una ruta determinada ya que la
idea principal fue compara los desempenos poblacionales de los algoritmos genéticos.
Para comparar con el algoritmo genético de pardmetros fijos se hicieron varios exper-
imentos variando las tazas de “mutacién” y “cruza” entre 0 y 1 en incrementos de
0.1 probando 100 puntos dentro del espacio de pardmetros. Las codificaciones de los
operadores se hicieron usando 8 bits para cada uno de los operadores resultando un
cromosoma de 49 bits (33 + 8 + 8). Se establecié un valor minimo de mutacién de
0.001. Se compararon los desempeiios on-line y ofl-line para el caso del agente viajero
para ambos experimentos (fijos y autocodificados).

La funcién de aptitud para el problema del agente viajero de n-ciudades es la

distancia total de la ruta

n—1

R=""d{ci, cip1) + d(co, cnr) (5.5.1)

i=0
donde d(z,y) s la distancia entre las ciudades x y y, con la restriccién de que todas
las ciudades deben ser visitadas una sola vez.

Este problema también fue estudiado considerando su dependencia temporal donde
se empezd con 23 ciudades a optimizar y en la generacién 3000 se agregaron 10 ciu-
dades mas teniendo que encontrar una nueva ruta diferente de la inicial. Para com-
parar los desempefios de los algoritmos genéticos en €l problema del agente viajero se

us6 la funcion:
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_ Rmin (7') + Rau (Z)
F= ; R ()~ R ) , (5.5.2)

donde la suma es sobre un intervalo de 100 generaciones y j representa el periodo de
tiempo para el cual se evalia F. En un periodo de 6000 generaciones se tuvieron 60
puntos para evaluar F. R, (i) es la ruta mds corta encontrada en la generacién i y
R,u(1) es el promedio de las rutas en la generacidén 7. Esta funcién enfatiza la nocién de
la aptitud poblacional que la del mejor individuo. En términos de pura optimizacién
combinatoria sabiendo que existe un dptimo unico el objetivo seria encontrar al mejor
individuo en el menor tiempo posible. Sin embargo en muchos otros problemas, como
es el caso de la evolucién y principalmente en problema de dependencia temporal es
maés importante la aptitud del conjunto poblacional. La ecuacidn anterior toma en

cuenta tanto la velocidad de convergencia como la aptitud poblacional.
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Figura 5.22: Griéfica de aptitud (longitud de la ruta) en funcién del tiempo para el
problema del agente viajero de 33 ciudades, f2.fit y f2.bes representan el promedio de
aptitud y el mejor promedio para un algoritmo genético con tasas fijas mientras que
s2.fit y s2.bes para un algoritmo autocodificado con 8 bits.
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Figura 5.23: Gralfica de eficiencia vs tiempo para algoritmos geneticos con parametros
fijos y con pardmetros autocodificados para el problema del agente viajero de 33
ciudades. {2.efl representa la eficiencia para el algoritmo con tasas fijas y s2.eff para
¢l algoritmo autocodificado.

Se probaron varias tazas fijas encontrando que la relacién dptima entre desempeno
online y ;)fﬂ'me se presentaba con p=0.1 y p,=0.2. Para valores mas altos los indi-
cadores de desempeifio tuvieron una dréstica caida. Es con los parametros optimos
contra los que se comparé el algoritmo genético autocodificado, en la Figura 5.22 se
puede apreciar dicha comparacién. En términos de velocidad de convergencia los dos
son comparables pero en términos de la funcién de aptitud del algoritmo genético
codificado [unciona mucho mejor debido a que la aptitud promedio es casi tan buena
como la mejor encontrada en la generacion. La convergencia entre desempeio offline
y online es una caracteristica importante de los algoritmos genéticos autocodificados
implicando que estos no sacrifican desempefio online para tener un buen desempeno

offline. Tales desempeiios se muestran en la Figura 5.23. La ruta mas corta para este

problema reportada en [101] es 10930. El mejor resultado de los algoritmos genéticos
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fue de 11040 para el que usé tazas fijas y 11662 para el que usé pardmetros codifica-
dos. También se descubrié que el operador de inversién tiene un mayor efecto para

alterar el cromosoma que el operador de mutacion.
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Figura 5.24: Grafica de aptitud vs tiempo para el problema del agente viajero para
el “jumper landscape” donde después de 300 generaciones se afaden 10 ciudades mas
al conjunto inicial de 23. f2.fit y f2.bes representa la aptitud promedio y la mejor
aptitud para un algoritmo con tasa fijas, s2.fit y s2.bes representan los mismos valores
pero para el algoritmo autocodificado.

En la Figura 5.24 se muestran los resultados para el “jumper landscape” para
el problema del agente viajero y en la Figura 5.25 se comparan las eficiencias de
ambos tipos de algoritmos genéticos (tomando muestras cada 50 generaciones). Para
la Figura 5.24 se puede apreciar que tan pronto se presenta el cambio en ¢=3000 la
tasa de cruza empieza a subir hasta alcanzar su valor maximo en ¢=3500 donde ha
casi duplicado su valor. Con esto se demuestra que el sistema responde al cambio
en el paisaje de aptitud modificando el valor de sus pardmetros, de manera explicita

esto se ve en la Figura 5.26.
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Figura 5.25: Grafica de eficiencia vs tiempo para algoritmos genéticos con tasas fijas
(fj2.eff} y con tasas autocodificadas (sj2.eff) para el “jumper landscape”.

5.6 Manejo de portafolios de inversion

Se le denomina portafolic de inversién a la combinacion de diferentes instrumentos
bursatiles en determinadas proporciones, por ejemplo se puede conformar un portafo-
lio con 20% del dinero en acciones de TELMEX L, 256% en acciones de TELECOM
A1, 35% en GFBB O y el resto en efectivo, otra opcién podria ser 50% en CETES,
25% en dolares y el resto a tasa fija en un banco. La idea de manejar un portafolio de
inversion es el maximizar las ganancias diversificando el riesgo. En esta tesis se pre-
sentan resultados para un portafolio de inversién formado por emisoras que cotizan
en la Bolsa Mexicana de Valores.

Las bolsas de valores son instituciones que surgen para facilitar el contacto entre
entidades superavitarias y deficitarias de recursos monetarios. La Bolsa Mexicana
de Valores (BMV) ha fomentado el desarrollo de México ya que ha contribuido a
canalizar el ahorro hacia la inversiéon productiva, fuente de empleo y crecimiento del

pais.
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Figura 5.26: Grafica de la tasa de entrecruzamiento vs tiempo para un paisaje plano
(s2.cro) de 33 ciudades y para el “jumper landscape” (sj2.cro)

Algunos beneficios de la existencia de la BMV:

—

. Fortalecimiento del ahorro interno y la inversiéon

2. Disminucién por endeudamiento externo-

o

. Equilibrio para las empresas entre pasivos y capital

4. Diversificacidn de la propiedad industrial en el pais.

La inversion en el mercado bursatil es una opcién desaprovechada por el piblico
en general, pero que puede ayudar a incrernentar o mantener el patrimonio de fa-
milias, algunas de las razones por las que no se usa pueden ser la ignorancia de su
funcionamiento, la disponibilidad de dinero necesario para invertir, su alto riesgo
comparado con el de otros instrumentos, entre otros.

El mercado de valores es el lugar donde los corredores (representantes de casa de

holsa) realizan acciones de compra-venta a nowmbre de terceros (piblico en general),
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las posiciones de compradores o vendedores son intercambiables; la mercancia con
la que se negocia son los recursos monetarios. El comprador acude a este mercado
con sus excedentes de recursos monetarios, busca al representante de un vendedor
(el cual tiene un déficit de recursos monetarios) ya que desea hacer inversiones en
proyectos que prometen generar riqueza suficiente tanto para el comprador como
para el vendedor. Este cambio de recursos por derechos sélo sucede eventualmente
y es conocido como oferta primaria o mercado primario. Al intercambio de estos
derechos entre el publico permite la existencia de un mercado permanente conocido
como mercado secundario.

Las acciones constituyen un conjunto de titulos que se encargan de representar
parte del capital correspondiente a determinada empresa. La tenencia de acciones
otorga a sus compradores los derechos de participar de los beneficios de la empresa
ya que cada comprador es un socio mds.

Se denomina lote a la cantidad minima de titulos que convencionalmente se inter-
cambian en una transaccién. Para el mercado accionario un lote se compone de mil
titulos.

Se denomina puja al importe minimo en que puede variar el precio unitario de
cada titulo, y se expresa como una fraccién del precio de mercado o valor nominal de
_dicho titulo. Para que sea valida una postura que pretenda cambiar el precio vigente
de cualquier titulo, lo debe hacer cuando menos por el monto de una puja.

Se denomina pico a la cantidad de titulos menor a la establecida para un lote.
Las transacciones con picos deben efectuarse al ltimo precio y estdn sujetas a reglas

particulares de operacion.
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5.6.1 Sistema para manejo de portafolios.

Las caracteristicas combinatoriales de un portafolio de inversién (configuracién en
las cantidades invertidas en diferentes instrumentos bursdtiles), y la posibilidad de
establecer reglas que llevan al mismo resultado (existencia de un mapeo genotipo-
fenotipo no trivial, i.e. muchos a uno) motivan el empleo de un algoritmo genético
inteligente, cuyo objetivo es maximizar la ganancia diversificando el riesgo, al invertir
en diferentes instrumentos, sus entradas son, para este trabajo, las enviadas por el
sistema de prediccién de mercado “Adaptrader Advantage 2.0" desarrollado por la
empresa “Adaptive Technologies S.A. de C.V.”

El sistema administrador de portafolios de inversidon emplea un algoritmo genético,
en donde el resultado no se lee directamente del vector resultante sino a través de
un intérprete que “traduce” el conjunto de reglas que componen al vector genético.
El conjunto de reglas que usa el algoritmo genético esta distribuido en tres etapas:
decisidn, cantidad y manejo de riesgo. El resultado final es la lista de emisoras oper-
adas, junto con la posicién recomendada asi como la cantidad de acciones a negociar.
Como se puede apreciar este es un tipo de sistema clasificador en el sentido de usar
un conjunto de reglas que junto con las recomendaciones del Adaptrader Advantage
2.0 conforma el portafolio. Es importante mencionar que es posible emplear recomen-
daciones de cualquier otro método como por ejemplo al usar herramientas de analisis
técnico. Para este trabajo se uso el Adaptrader Advantage 2.0 dados sus buenos
resultados obtenidos desde que salié al mercado.

El sistema de prediceién Adaptrader Advantage 2.0 usa un equipo de agentes
artificiales entrenados y dedicados especificamente para producir recomendaciones

para una accién en particular por un perfodo limitado. Dichos agentes artificiales son
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creados por un sistema maestro dedicado a buscar burbujas de predictibilidad para
ciertas emisoras, una vez que encuentra una, crea uno de estos agentes artificiales que
se dedica a explotarla para sacar ganancias, ademds el sistema supervisa los agentes

y declara un agente “muerto” cuando la burbuja de predictibilidad se desvanece.

9.6.2 Desarrollo del sistema

El genotipo del algoritmo es un conjunto de reglas clasificadoras que resumen la infor-
macion proporcionada por las salidas del Adaptrader Advantage. Estdn asociadas con
las cuatro etapas del proceso. Ademis del genotipo se tiene al “intérprete” genético
el cual determina la aptitud asociada con cada individuo en la poblacion y obtiene el
fenotipo resultante,

El sistema administrador de portafolios de inversién consta de tres etapas (de-
cisién, cantidad y manejo de riesgo) cada una de ellas, a su vez, constituida por otro
conjunto de procedimicntos y operadores. Todas estas etapas se integran al algoritmo

genético como un conjunto de cromosotnas.
Parte 1. Decision

A continuacion se presentan las sefiales proporcionadas por el Adaptrader Advantage,

sus rangos y explicacion.
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Regla | Salida AA Rangos
A | Predictibilidad | {0,10]
B =pfi | +n,-
C Fuerzal [-1,1)
D Fuerza?2 [-10,10}]
B P.objetivo | [0,100]%
F Riesgo [0,100]%
G min50 [0,100)%

o Predictibilidad: es una funcién sobre el canal de negociacién de un agente que

define su desempefo. Varia entre 0 y 10. Un buen valor es arriba de 5.

e Pfi: Price Feedback Indicator. Mide como un agente o grupo de agentes rea-
cionaran ante cambios en el precio. Si la recomendacién es COMPRA vy el
indicador es “-+” significa que si el precio sube la recomendacién seguird siendo
COMPRAL. Si el precio baja el agente tratarad de vender. De la misma manera,
st la recomendacion es VENTA y el PPfi es “+” si el precio baja la recomendacién
seguird siendo VENTA mientras que si sube el agente cambiard a comprar. Por

iwn

otro lado si el pfi es indica que el agente buscard una oportunidad para
tomar ganancias: si la recomendacion es COMPRA y el precio sube, dependi-
endo del tamarnio del cambio puede hacer que el agente cambie de opinién, si
la recomendacién es VENTA el agente puede cambiar a COMPRA. Si el pfi es

n” (neutral) significa que no es posible anticipar la reaccién del agente ante un

camnbio en el precio.

¢ Fuerzal: Basado en una fuerza de consenso (usando una férmula de reduccién
de volatilidad) de las fuerzas actuales de los agentes de Adaptrader Advan-

tage. Si es mayor a (.5 la recomendacién es COMPRA, si es menor a -0.5 la
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recomendacion es VENTA| en cualquier otro caso es NEUTRAL.

¢ Fuerza2: Basado en una fuerza de consenso de las fuerzas actuales de Adaptrad-
er Advantage, donde la fuerza de cada agente esta pesada por su predictibilidad.

Su interpretacién en términos de recomendaciones es como la Fuerza 1.
* P. objetivo: Variacién entre precio objetivo de corto y largo plazo
* Riesgo: Variacidn entre riesgo de corto y largo plazo

¢ Minb0: Variacion entre el precio actual y el precio minimo en los ultimos 50

dias. = = Preciogetyai—~1insg

Marso—mingg

A continuacion se presentan la discretizacién de las seiiales proporcionadas por ¢l

Adaptrader Advantage:




Regla Valor Salida
<3 0
A 3-4 1
4-5 2
>5 3
+ 0
B n 1
- 2
< 0.5 0
C 0.5-0.8 1
0.8-0.999 2
1 3
< 0.5 0
D 0.5-1.0 1
> 1.0 2
ganancia < 10% 0
E 10-20 % 1
20-35 % 2
> 35% 3
pérdida < 10% 0
F 10-20 % 1
20-35 % 2
> 35% 3
G < 0.3 0
0.3-0.7 1
>0.7 2
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E} algoritmo de decisién esta basado en una cadena de filtros, alimentada por una

fuente. El valor de la fuente es 0,1,2 dependiendo de la recomendacién del Adaptrader

Advantage; cada filtro recibe una entrada que es igual a 0,1 o 2 cuya salida dependen
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de la discretizacién de los resultados de Adaptrader Advantage y de la salida del filtro
precedente. La salida final es 1 (aceptar la decision) o 0 (rechaza la decision).

El proceso para la decisién es de la siguiente forma:
C+D—~A—E+F-B+G—-0/1

Las flechas representan el flujo de un elemento al filtro siguiente.

Esta agrupacion indica que se construyen tablas de verdad para los conjuntos de
salidas C+D, A, E+F y B+G. Los resultados de estas tablas son generados aleato-
riamente y constituyen los genotipos que emplears el algoritmo genético. Todas las
tablas excepto C-+D tienen como salida un operador el cual modifica la seiial de

entrada. Los operadores son «, 3, v, § definidos como:

Operador | Entrada | Salida
o 2 2
1 1
4] 2 1
1 1
¥ 2 1
1 0
) 2 0
1 0

Es importante mencionar que un valor de 0 en cualquier punto de la traduccién
rechaza la decision.

En seguida se presenta una posible combinacién de tablas producidas por un
elemento del algoritmo genético para cada una de las etapas, un ejemplo mds detallado

se presenta en la siguiente seccidn.
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Las salidas intermedias de cada una de las etapas son un indicador del resultado
final, este indicador tiene valores 0,1 y 2.

La traduccidn de las senales del Adaptrader Advantage dependen de la composi-
cién y dimensidn de las tablas de decisién y de la discretizacién de las senales de
entrada. La tabla C+D tiene como componentes a C y D con dimensiones C=4 y
D=3, la tabla E+F tiene componentes E y F con dimensiones E=4 y F=4, la tabla
B+G tiene a B y G como componentes cuyas dimensiones son 3 y 3 respectivamente,
finalmente la tabla A tiene dimensién 4. Para determinar que elemento del cromo-
soma le corresponde a una determinada discretizacién de las salidas del Adaptrader

Advantage se emplea. la ecuacién:




133

donde ut=identifica al elemento dentro del cromosoma que representa la salida de
la tabla de decisién. d(A,) es la dimensién del componente A;. D(Ap) es la dis-
cretizacion del componente Ag. D(A,) es la discretizacién del componente A4,.

Note que esto no es necesario para la tabla A ya el valor se lee directamente de la
discretizacion, i.e. si este es 0 corresponde al primer renglén, si es 1 corresponde al
segundo y asi sucesivamente,

Para ilustrar el empleo de estas tablas se presentan los siguientes ejemplos: con-
sidere los resultados de la tabla anterior que corresponde a C+D, suponga que la
discretizacion de C y D fue 3 y 2 respectivamente por lo tanto el valor de salida en
la tabla serd el correspondiente a 3 -3 + 2 = 11, que en la tabla tiene un valor de 2,
11 siguifica el onceavo renglon de la tabla considerando que el primer renglén corre-
sponde a cero. Otro ejemplo: sea la discretizacion de 2 y 1 la discretizacién para C y
D respectivamente el renglén de interés serd el séptimo (3-2+ 1 = 7) cuya salida es
L. Un dltimo ejemplo: sea los valores 1y 2 la discretizacion de E y F, el renglon de
interes es el sexto (4 -1+ 2 = 6) cuya salida es v. Es importante mencionar que la
referencia al nimero de renglén corresponde al mismo bit al considerar la codificacién
como cromosoma lo cual se verda mas adelante.

Teniendo definida la decisidn a tomar, se procede a la etapa 2 (cantidad)
Parte 2. Cantidad

El proceso para la determinacién de la cantidad es:

[4+DD—DDE—B—Cantidad a negociar
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donde I corresponde representa la diferencia entre la cantidad méaxima de acciones
que se puede comprar en esta emisora y el inventario actual. Por ejemplo si el dato es
igual al 10% significa que falta un 10% del inventario actual para alcanzar la méxima
cantidad de acciones permitidas para una determinada emisora. DD representa el
dinero disponible (liquidez) para comprar acciones y es también un porcentaje en

funcién del capital total. La discretizacion es de la siguiente manera:

Regla | Valor | Salida
<20% [ 0
I 20-40 % 1
40-60% 2
60-80% 3
> 80% |

Estas configuraciones son para una sefial de compra, para una sefial de venta se

tiene:
Regla | Valor | Salida
<20 % 4
I 20-40 % 3
40-60% 2
60-80% 1
> 80% 0

Las opciones a tomar son:
0: compra/venta hasta el maximo posible

1: C/V la mitad del porcentaje o ¢l maximo

[l

: C/V 1/3 o el maximo

Lo

: C/V 1/4 o el maximo

4: nada
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Parte 3. Manejo de riesgo

Las etapas para la determinacién de limites se componen de:

1. Capitalizacién de mercado de la emisora

2. Coeficiente Beta estimado para un conjunto de 20 dias.

Capitalizacién de mercado La capitalizacién de mercado se refiere al niimero de
acciones que de una determinada emisora multiplicadas por su precio, que estan en el
mercado para su negociacién. Proporciona el orden en que se haran las negociaciones

empezando por la emisora con mayor participacidn.

Coeficiente Beta estimado EI observar en el mercado de valores el COmpor-
tamiento de las acciones (cuando el mercado sube muchas de las acciones tienden
a incrementar su precio y cuando el mercado baja muchas tienden a disminuirlo)
sugiere una respuesta comun de las acciones a cambios en el mercado. Por lo que se

puede relacionar la ganancia de una emisora con la ganancia del mercado mediante:
R = o; + B, + ¢ (5.6.2)

donde:

R;=Ganancia de la accién i

It,,=Ganancia del mercado

o;=Valor esperado del componente de la ganancia independiente de la ganancia
del mercado

e;=Iepresenta el elemento aleatorio de la ganancia de la emisora independiente

de la ganancia del mercado
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Bi=Constante que mide el cambio esperado en R; dado un cambio en R,,. Es
decir una medida de la sensibilidad de la emisora a movimientos del mercado.

Es importante hacer notar qie tanto R,, como e; son variables aleatorias con su
correspondiente distribucion de probabilidad y desviacién estandar (Cei ¥ O, respec-
tivamente).

Es conveniente que e; (distribucién normal con media 0) sca no correlacionada

con R, es decir:

cov(e;, Rm) = F[(e; — 0)(R,, — R.)) =0 (5.6.3)

Esta ecuacién indica que la ganancia de la emisora es independiente de las otras
ganancias excepto la del mercado.

Es necesario calcular la ganancia sobre la inversién durante un periodo determina-
do de tiempo conocido como periodo de posesién. Es medida por la suma. del cambio
en el precio de mercado de una accién mas cualquier ingreso recibido sobre el periodo
de pertenencia, dividido por el precio de la accién al inicio de este.

Otro supuesto importante es que E(eie;} es igual a cero para toda i y 7, lo que
implica que la iinica razén por la que las emisoras cambian en f{orma conjunta es
debido a un movimiento comiin con el mercado.

Por definicién:

Varianza de la parte aleatoria, e;, del componente independiente en la ganancia
de la emisora ¢, 0,2 = E(e;)?

Varianza del indice del mercado, R, 01,2 = E(R,, — R,,)?

Ganancia promedio de la emisora i, R, = o; + AR,

Varianza de la ganancia para la emisora i, 0,2 = 82 + o,
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Covarianza de las ganancias entre emisoras i y j 01 = BiBiom®
Proporcién del capital invertido en la emisora i, X;.

La ganancia esperada del portafolio es:

N N
Rp = Z X + Z X:BiRn (5.6.4)
i=1 i=]
Y su varianza:
N N N N
op? = ZXizﬂizo'mz + Z Z XiX;BiBiom® + Z Xi’0? (5.6.5)
i=1 =l i=1j#i i=1

Caracteristicas del modelo de un indice:
Sea la Beta del portafolio el promedio ponderado de cada una de las Betas indi-
viduales en funcién de la porcién del portafolio invertido en cada emisora, si N es el

numero de emisoras en el portafolio:

N

Bp=Y _ Xif; (5.6.6)
=1
N

p = Z X,'CY,‘ (567)
i=1

Rp =ap+ BrRn (5.6.8)

Si el portafolio P tiene la misma configuracién que el portafolio de mercado {todas
las acciones en la misma proporcién que tienen en el indice} se debe cumplir que

Bip = Ry lo cual sucede siap =0y Bp =1
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El riesgo del portafolio del inversionista es:

N .
op’ = Bplon’ + 3 X0l (5.6.9)

i=1
Asumiendo que el inversionista invierte la misma cantidad de dinero en cada una

de las N emisoras (X; = 1/N) se tiene:

N

1 1
Up2 = ﬁp20m2 -+ N Z _Uez'2 (5610)

i=1
Se observa que al aumentar el nimero de emisoras el riesgo residual promedio

disminuye. Entonces

N
Op = ﬁpO’m =0y ZXiﬁi (5611)

i=1
A la cantidad o,;% se le conoce como riesgo diversificable, 3; es el riesgo no di-
versificable de la emisora 7, y ya que el riesgo diversificable puede ser disminuido al
aumentar el nitmero de emisoras en el portafolio §; es usado como la medida de riesgo
de la emisora.
La estimacidn de §; se hace por regresién lineal de la ecuacién 5.6.2, donde la
distribucién de datos en la grafica Ry, vs R,,; depende del valor de 0.2 v es necesario
asumir que oy, f3; y 0.2 asumiendo que son constantes en el tiempo.

Tamnbién se puede estimar a partir de:

Bi = g% (5.6.12)
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o = Ty — BiTom; (5.6.13)

Cousiderando lo anterior tenemos

'6“"—“’1‘:%“‘—‘0‘1“2 Opcidn
> 0.25 0
0.25-0.5:1 1
0.5-0.75 2
>0.75 3

Las opciones a tomar son:

0: compra/venta hasta el maximo posible

1: C/V la mitad del porcentaje o el maximo

2: C/V 1/3 o el méaximo posible

3: C/V 1/4 o ¢l maximo posible

Por maximo posible se entiende la cantidad mdxima a negociar en funcién de su
capitalizacién de mercado. lEl producto resultante de la capitalizacién de mercado
por el porcentaje del portafolio invertido en la emisora determina los limites maximo
y minimo entre los que puede estar el portafolio después de la transaccién. Fn la

seccion correspondiente al algoritmo geético se presenta un ejemplo.

Codificacion y operadores La codificacion del algoritmo es de la siguienie man-
era: cada individuo de la poblacion esta formado por un conjunto de una matriz de
datos de M x N donde M es el numero de emisoras a considerar y N es el nimero
total de posibilidades de las tablas de decisiéon mencionadas anteriormente, las cuales

dependen de la discretizacion empleada. En este caso para la tabla C+D se tiene que
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N es 12, para A N es 4, y para B+G N es 9. Ademds hay dos vectores correspondi-
entes al manejo de la cantidad y riesgo. La dimensién de dichos vectores es de 5 y4
respectivamente. Las secciones del cromosoma para decisién son para cada emisora
mientras que las referentes a cantidad y riesgo son para el portafolio en su conjunto.

Se emplean los operadores normales de mutacién (cambio en uno de los bits por
otro perteneciente al mismo alfabeto) y entrecruzamiento en una posicion para cada
etapa (eleccidn de dos padres, se elige un punto dentro de cada uno de los elementos
del cromosoma (decisidn, cantidad y riesgo) y se intercambian los elementos a la

derecha con los del otro padre).

Implementacién y resultados El caso prictico que se consider6 fue para las
emisoras TELMEX [, y BANACCI O dentro del periodo del 7 de mayo de 1999 al
14 de julio de 2000. Se hicieron experimentos con diversos valores en las tasas de
mutacion y cruza y aquellas que dieron los mejores resultados fueron de 0.001 para

mutacién y 0.8 para cruza.

Algoritmo genético Se generd una poblacién inicial de 50 individuos. Un ejemplo

de individuo dentro de la poblacion fue:

B+G C+D E+F A | Cantidad | Riesgo
231112232 | 112221122122 | 3212212101300122 | 2320 33334 1121
223323121 | 211212212112 | 1212202032012030 | 1231

Las primeras cuatro columnas son los elementos de la parte de decisién. Estas colum-
nas corresponden a las columnas de salida de las tablas anteriores (C+D, A, B-+G,
E+F). Por facilidad en la implementacién computacional los operadores o, B, vy dse
codifican como 0, 1, 2 y 3 respectivamente dentro del cromosoma. El primer renglén

corresponde a TELMEX L y el segundo a BANACCI O.
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La interpretacién de dicho individuo seria de la siguiente manera: sea la dis-
cretizacion de los valores del Adaptrader Advantage 2.0 para TELMEX L del dia 3
de julio de 2000 :

Entrada Valor Discretizacién
A 5.5 3
B n 1
C 1 3
D 1.97 2
B 0.047 0
F -0.17 1
G | RERS =042 1

Primero se traduce la pdrcién C+D, cuyos valores son 3 y 2 respectivamente qque
de acuerdo a la ecuacién 5.6.1 corresponden al elemento 12 de la seccién C4+D del
cromosoma, dicho elemento tiene un valor de 2. La discretizacion de A es 3 indicando
que el operador que se usard cs « (tercer elemento de la seccién A del cromosoma), el
operador para E+F, considerando las discretizaciones de E y F (0 y 1) corresponde
al valor del bit 1, usando 5.6.1, en la seccién E+F del cromosoma, dicho valor e
2 (operador 7). Finalmente para B4G se tiene que es el elemento 5 de la seccidn
correspondiente en el cromosoma, cuyo valor es 2 (operador ), tambien usando 5.6.1
con Ap=B y A;=G. Este ejemplo fue para la primera linea del cromosoma (TELMEX
L). Es muy importante mencionar que la numeracién de los elementos del cromosoma
empieza en 0.

El resultado se obtiene :

C+D=2—-a2)=2-7v2)=1-ov(1)=1->1
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aceptindose la decisidn del sistema. Esto se hace para cada una de las emisoras del
portafolio. Una vez determinadas las decisiones a tomar se calcula la cantidad que se
negociard para cada una de las emisoras.

Para la determinacion de la cantidad se procede de la siguiente forma: la cantidad
méxima a negociar serd la proporcién del portafolio para esa emisora en funcién de
su participacién de mercado (ejemplo: si se tiene el 33% del portafolio invertido en
una determinada emisora, cuya participacién de mercado es del 27% la cantidad en
el portafolio después de la transaccién estara entre los limites definidos por 3348.91
(8.91=33*0.27), i. e. si se va a comprar Ja cantidad maxima en el portafolio es
de 33+8.91=41.91 y si se va a vender la cantidad minima en el portafolio sera 33-
8.91=24.09. Una vez establecidos los limites se determina la cantidad en funcién
de la distribucién de portafolio discretizado y leyendo el valor correspondiente en la
porcién del cromosoma correspondiente a la cantidad. El manejo de riesgo se hace
considerando 20 dias anteriores al dia en cuestion, calculando sus ganancias en 5 dias
y caleulando los coeficientes beta correspondientes con los coeficientes beta calculados
se extrapola pronosticar el siguiente coeficiente. Discretizando la variacién de este
respecto al ultimo calculado se encuentra la accién a tomar.

Para el funcionamiento de los operadores de mutacién y cruza: la mutacién cambia
en valor para el bit dentro de la seccién correspondiente por otro dentro del mismo
allubeto.

Cilculo de aptitud:
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El conjunto de reglas que representa cada individuo es aplicado durante los 20 dias
anteriores a la fecha actual. Para cada dia se discretizan sus valores respectivos y se de-
termina la posicion y la cantidad a negociar. Se empieza con un portafolio inicial dis-
tribuido en forma igualitaria entre las emisoras y el efectivo disponible (para este caso

particular la distribucién es 1/3, 1/3 vy 1/3) que evoluciona de acuerdo a las reglas cod-

valordeporta foliofinqq —valordeporta folidiniciat

ificadas de cada individuo. Se calcula la ganancia neta -
valordeporta folio, ;i ial

Esta cantidad es la aptitud de cada individuo. Este valor es el que se emplea para el
funcionamiento del algoritmo genético.

El proceso de reproduccion, mutacion y cruza se repite durante 25 generaciones.

Resultados El andlisis de resultados se hizo para los periodos del 17 de marzo al
14 de abril, del 17 de abril al 18 de mayo y del 19 de mayo al 15 de junio, todos del
ano 2000.

Los mejores individuos para cada una de las etapas fueron:

Para la etapa entre el 17 de marzo y el 14 de abril:

B+G C+D E+F A | Cantidad | Riesgo
112213233 | 111222111102 | 2000003301331020 | 2112 20131 2121
223223121 | 221221212122 | 3311212222113211 | 1101

Para la ctapa entre el 17 de abril y el 18 de mayo:

B+G C+D E4F A | Cantidad | Riesgo
121121212 | 111111221112 | 0322112323131001 | 3020 [ 24240 0121
232223121 | 211112112222 | 3121311113130113 | 0312

Para la etapa entre el 19 de mayo y el 15 de junio:

B+G C+D E+F A | Cantidad | Riesgo
122331112 | 221221111221 | 2020121112202323 | 1322 | 32113 2233
332231331 | 112222221211 | 1222202133202233 | 0232
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Figura 5.27: Precios del 17 de marzo al 15 de junio

Anilisis A pesar de que este experimento es un modelo muy sencillo del manejo de
portafolios de inversidn ya que entre otras cosas no considera: costos de transaccién
y restricciones debidas a la normatividad de operacién (cantidad maxima permitida
de cada emisora, minimo en el efectivo disponible, etc.) en la Bolsa Mexicana de
Valores.

Periodo del 17 de marzo al 14 de abril: El manejo de las decisiones para TELMEX
como para BANACCI condicionan una decisién fuerte a que los valores de la “Fuerza2”
estén entre 0.5 y 0.8 y debil en los casos menores a 0.5 y entre 0.8 y 1, para BANACCI
y para TELMEX en los casos menores a 0.5 y entre 0.8 y 1, la aparicién de elementos
que usen el operador de destruccién (8) es limitada en el resto de los filtros, por lo
que respecta a la cantidad a negociar este es menor al 50% de la maxima permitida
permitiendo la configuracién de un portafolio conservador que a pesar de la caida en
los precios que se aprecia en la grifica 5.22 este no se ve muy afectado.

Periodo del 17 de abril al 18 de mayo: Decisiones con poca fuerza para TELMEX y

con una mayor fuerza para BANACCI el filtro correspondiente a la predictibilidad de
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Figura 5.28: Precios del 17 de marzo al 14 de abril

TELMEX tiende a favorecer a aquellas con predictibilidad media y para BANACCI
la preferencia aumenta conforme la predictibilidad. El portafolio generado por este
individuo es altamente conservador dado su preferencia por negociar menos del 25%
de sus acciones disponibles permitiendo una mayor ganancia al aprovechar el alza en
las acciones de TELMEX hacia finales del periodo.

Periodo del 19 de mayo al 15 de junio:

En este periodo se aprecia una clara tendencia a la alza en las acciones que con-
figuran el portafolio. El portafolio correspondiente al mejor individuo no presenta
un aumento en las ganancias comparado con el periodo anterior. Dada la tendencia
alcista de las emisoras el sistema se organiza favoreciendo la eleccion de operaciones
de alto riesgo (manejo arriba de 75% del valor posible). Las decisiones tienden a la
aceptacién para BANACC! y en menor medida para las de TELMEX.

Las comparaciones de los portafolios para cada etapa ubican a los generados por
el algoritmo genético un lugar atras de una configuracion 50/50 que para los periodos

estudiados resultd la mejor.
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Figura 5.29: Valor de portafolio para diferentes configuraciones, del 17 de marzo al 14
de abril. AG:algoritmo genético. Pm: participacién de mercado, 1/3 configuracién,
1/3 Banacci O 1/3, Telmex L y 1/3 efectivo. 1/2: 1/2 Banacci O, 1/2 Telmex L
Para investigar capacidad predictora del algoritmo genético inteligente se hizo la
comparacion de las ganancias diarias porcentuales normalizadas (G g,n) entre la mejor
estrategia encontrada por el algoritmo genético en el periodo anterior y la estrategia
de “Buy & Hold” (comprar y mantener) con proporcién de 1/3 para cada una de
las emisoras y el efectivo. Esta estrategia consiste en tener una tercera parte del
portafolio invertido en TELMEX L y otra tercera parte en BANACC!I O teniendo el
resto del capital en efectivo, manteniendo la cantidad de acciones durante el periodo a
comparar. En las graficas se identifica como “Prediccion” a los resultados generados
por el algoritmo genético y como “B & H 1/3” a los generados por la estrategia de
“Buy & Hold”. A pesar de que esta comparacion no es totalmente justa ya que el
us6 de estrategias que funcionaron bien en el pasado no garantiza que lo hardn en el
futuro, dados la variacién en los componentes deterministicos y estocdsticos de una
serie de precios. Se observa que en dos de los tres periodos considerados (17/03/00 a

14/04/00 y 19/05/00 a 15/06/00) las ganancias obtenidas por el algoritino genético
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Figura 5.30: Ganancia diaria porcentual normalizada Gapn(t) = Gl é’;ot; L

son superiores a las proporcionadas por “Buy & Hold” motivando el estudio y em-
pleo de los algoritmos genéticos inteligentes para sistemas predictivos de manejo de

portafolios.
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Figura 5.31: Valor de portafolio usando mejor estrategia del periodo anterior contra
valor de portafolio usando estrategia generada a partir de los datos de este periodo
del 17 de marzo al 14 de abril
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Figura 5.32: Comparacién de ganancia diaria porcentual entre un portafolio que usa
la mejor estrategia generada por un algoritmo genético inteligente para el periodo
anterior (Prediccién) y un portafolio que usa “Buy & Hold"” con una inversién de 1/3
para cada una de las emisoras y el efectivo (B & H 1/3). Periodo del 17 de marzo al
14 de abril
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Figura 5.33: Precios del 17 de abril al 18 de mayo
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Figura 5.34: Valor de portafolio para diferentes configuraciones, del 17 de abril al 18

de mayo
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Figura 5.35: Ganancia diaria porcentual normalizada Gupn(t) = @(0;&%&129 del 17
de abril al 18 de mayo
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Figura 5.36: Valor de portafolio usando mejor estrategia del periodo anterior contra

valor de portafolio usando estrategia generada a partir de los datos de este periodo
del 17 de abril al 18 de mayo



151

170400 & 180500

Giananca diaris POTMTILA NOMTALzads
T T e

Figura 5.37: Comparacién de ganancia diaria porcentual entre un portafolio que usa
la mejor estrategia generada por un algoritmo genético inteligente para el periodo
anterior (Prediccién) y un portafolio que usa “Buy & Hold” con una inversién de 1/3
para cada una de las emisoras y el efectivo (B&H 1/3). Periodo del 17 de abril al 18
de mayo
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Figura 5.38: Precios del 19 de mayo al 15 de junio
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Figura 5.39: Valor de portafolio para diferentes configuraciones, del 19 de mayo al 15

de junio

Figura 5.40: Ganancia diaria porcentual normalizada G g, (t)

de mayo al 15 de junio
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Figura 5.41: Valor de portafolio usando mejor estrategia del periodo anterior contra

valor de portafolio usando estrategia generada a partir de los datos de este perfodo
del 19 de mayo al 15 de junio
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Figura 5.42: Comparacién de ganancia diaria porcentual entre un portafolio que usa
la mejor estrategia generada por un algoritmo genético inteligente para el periodo
anterior (Prediccién) y un portafolio que usa “Buy & Hold” con una inversién de 1/3
para cada una de las emisoras y el efectivo (B&H 1/3). Periodo del 19 de mayo al 15
de junio




Capitulo 6

Conclusiones

Esta tesis presento las bases para el desarrollo de los algoritmos genéticos inteligentes
al definir, explicar y aplicar conceptos como: mapeo genotipo-fenotipo, rompimiento
inducido en la simetria de sinénimos y aptitud efectiva. Como se demuestra en esta
tesis la importancia del mapeo genotipo-fenotipo consiste en permitir la redundancia
en la informacién dada la existencia de sindénimos que responde de manera diferente
a la accidn de los operadores genéticos. Ista accién induce una jerarquia entre los
sinénimos como resultado del rompimiento de simetria ya que algunos sindnimos son
mads robustos.

Eun este trabajo se demostré que en muchas situaciones el término de aptitud
reproductiva no necesariamente corresponde al de aptitud efectiva siendo cste dltimo
el que determina el éxito reproductivo total.

La principal caracteristica de los algoritmos genéticos inteligentes es su capacidad
de adaptacién a cambios en el ambiente lo cual los hace una herramienta pO(ieroéa
para atacar problemas combinatorias dindamicos, principalmente el manejo de contin-
gencias. Tal adaptacion se debe a la capacidad del algoritmo para autoorganizarse en

el espacio de los genotipos por efecto de los operadores genéticos y la interaccién del
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fenotipo con la funcién a optimizar. El éxito de este tipo de algoritmos depende en
gran medida de una codificacién que permita un mapeo genotipo-fenotipo de muchos
a uno para que los operadores genéticos puedan redireccionar la bisqueda del 6ptimo
ante cambios en la funcién objetivo.

Tanto el modelo de virus como el de girafas muestran la emergencia espontanea de
estructura en la produccién de mutaciones a nivel fenotipico ademads de la naturaleza
aleatoria y no direccional de las mutaciones a nivel del genotipo. Esto refleja la ex-
istencia de un proceso de autoorganizacién que mejora la habilidad del sistema para
adaptarsc a cambios en el ambiente. Para el caso del virus la mutabilidad propia.
promedio para un virus in vive con un periodo de vida largo esta por arriba del
promedio, manifestando el dominio de tos codones mas mutables dentro del cromo-
soma. Entonces se ha demostrado que un virus puede “organizar” sus mutaciones
con el fin de evitar la respuesta del sistema inmunoldgico mediante la eleccion de mu-
taciones no-sinonimas. De todos los posibles epitopes que se pueden representar en
ese modelo sélo una pequefia porcion, x210% se hacen presentes durante la infeccién.
La unica ventaja selectiva entre un epitope y otro esta dada por la capacidad del
sistema inmune de reconocerto. Asi, cualquier mutacién sobre uno del 85% restante
todavia no reconocida por el sistema inmune, es favorecida. La ventaja efectiva para
la seleccion a largo plazo de alta mutabilidad propia lleva al dominio de codones que
favorceen las mutaciones hacia no-sinénimos.

El rompimiento de simetria inducido que resulta al favorecer codones mutables
esta intimamente relacionado a la propiedad no-inyectiva del intérprete que lleva a
cabo el proceso de traduccién del genotipo. Esto implica que los sinénimos que

existen difieren por su evolucion bajo el efecto de los operadores genéticos. Esta
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accion induce una jerarquia entre los sindnimos como resultado del rompimiento de
simetria. Para el caso del virus el operador genético relevante es la mutacién puntual
y la jerarquia se establece por la mutabilidad propia. El intérprete utilizado fue trivial
y su tinica funcién fue establecer los tres estados jerarquicos posibles dependiendo de
la mutabilidad propia (en este caso los estados fueron 1,2 y 3). Ya que el sesgo en
los codones ocurre en este modelo sencillo permite concluir que la mutabilidad propia
por si misma esta siendo seleccionada. Il intérprete es independiente del paisaje de
aptitud el cual depende sélo del fenotipo.

Por supuesto, es posible considerar el punto de vista de que no hay ninguna difer-
encia entre una funcién de aptitud no-inyectiva (i.e. muchos a uno) en los genotipos
(i.e. codificacién directa con un paisaje de aptitud “simétrico”) y un intérprete no-
inyectivo. Sin embargo, al considerar esta opcién se pierde de vista que es més
facil comprender la evolucidén al saber como funciona el intérprete. En este caso,
identificando al intérprete permite entender que la simetria de la funcién de aptitud
inducida en los genotipos hace que diferentes codones pueden codificar para el mis-
mo aminodcido pero con diferente mutabilidad. Esto permite al sistema producir los
cambios necesarios para la adaptacion.

En el modelo de el cuello de la girafa la adaptacién que emerge durante el
rompimiento de simetria inducido por el efecto de la mutacion fue mucho més es-
pecifico que en el modelo del virus. Es notable que la adaptaciéon emergié en un
modelo mucho méds complicado. Estos modelos han probado que el rompimiento de
simetria mejoran la adaptabilidad de las especies a cambios en el medio ambiente.

Los conceptos de rompimiento de simetria inducido y aptitud efectiva permiten
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entender el fendmeno de la ortogénesis dentro de una interpretacién darwiniana “es-
tandar”: la ortogénesis no es mas que la accién de la seleccién natural al nivel de la
funcion de aptitud efectiva. En los trabajos del modelo neuro-genético presentado por
Angeles {105] la ortogénesis se presenta al efecto de un operador mucho mas complejo
que no es la mutacién. A pesar de que los modelos presentados estdan muy lejos de
representar el mundo real ofrecen evidencia que el rompimiento de simetria inducido
puede jugar un papel importante en los sistemas reales.

La relevancia en el empleo de los algoritmos genéticos inteligentes para un prob-
lema del campo de la investigacion de operaciones radica en que requiere de pocas
entradas que le permitirdn reaccionar ante cambios en el sistema sin necesidad de
alguna modificacion por parte del usuario, especialmente en problemas reales donde
los cambios se pueden presentar de manera aleatoria como por ejemplo: en la con-
figuracion de portafolios de inversidn, la aparicion de fallas en lineas de produccién,
modificaciones de rutas de transporte ante accidentes de transito o en la planeacién
de actividades dentro de una organizacion,

En cuanto al sisterna de manejo de portafolios de inversion, la aplicacion del
algoritmo genético inteligente probé que aiin cuando el sistema no obtuvo los mejores
rendimientos, sus rendimientos fueron superiores a los de la mayoria de los portafolios
contra los que se comparé ademas de no requerir ninguna modificacion o informacién
fuera de la sefial de posicién y del comportamiento histérico de los precios. En cuanto
a su propiedad de prediccidn del comportamiento del mercado esta fue de corto plazo
(menos de una semana) dada la volatilidad presente en el mercado. Motivados por
los resultados respecto al desempeiio de los algoritmos genéticos en este campo y por

su posible éxito comercial se tiene como trabajos futuros el manejo de portafolios de
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inversidn con un mayor nimero de emisoras y que puedan usar diferentes instrumentos
financieros como divisas y deuda, ademés de aplicar los resultados a otros mercados
financieros como NASDAQ100 o S&P 500 en los Estados Unidos. Las implicaciones
préacticas de esto estdn vinculadas con la adquisién de los datos y el desarrollo de
reglas para su implementacién genotipica.

Las lineas de investigacién que abre este trabajo son: 1) aplicacién de los algorit-
mos genéticos inteligentes a diversos problemas reales de optimizacién combinatoria
dindmica (calendarizacion de actividades, portafolios de inversién, redes de trans-
porte}, 2) investigacién tedrica sobre los paisajes de aptitud de tales problemas, 3)

aplicacién de otros conceptos de la evolucién natural como la co-evolucién.
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