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CONVENIOS

Durante ¢l desarrollo de cste trabajo se¢ dan por acordados los

siguientes convenios:

.

Este tipo de letra serd usado para hacer referencia al c¢édigo de wn

programa y significa que el texto debe ser intreducido como aparece para
que tal c6digo funcione.

Este tipo de letra serd usado durante 1a explicacién de Ta sintaxis de

alguna sentencia y significa que el texto debe ser introducido como
aparece para que tal sentencia fimcione.

Este tipo de letra serd usado durante la explicacion de 1a sintaxis de

alguna sentencia y significa que el texto debe ser reemplazado por algun
elemento introducido por el programador.



INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos simulan los mecanismos de la genética
natural para obtener una técnica de bisqueda que puede aplicarse a muy
amplios campos. Su metodologia estd basada en andlisis mateméticos y
técnicas computacionales, pero sobre todo en analogias naturales. Los
algoritmos pgenéticos ofrecen un proceso robusto que puede llevar
fécilmente a la resolucién de problemas a través de la adaptacién. Mds
alla de su intrincado nombre o de su gran habilidad para Ia bisqueda de
soluciones, los algoritmos genéticos se basan en procesos sencillos y
sobre todo, computacionalmente posibles. Todo este ha impulsado a
elaborar estec manuscrito en ¢l que se presenta un nuevo enfoque para la
construccion de algoritmos genéticos, contribuyendo de esta forma con su
estudio, pues con respecto a sus procesos intrinsecos planteados por otros
autores, se abolen algunas rutinas, se proponen nuevas y se mejoran otras.

Las técnicas de programacion orientadas a objetos proporcionan al
programador, una forma mds cotidiana de resolver los problemas
computacionales, ademés de hacer los cédigos mads entendibles, flexibles,
generalizables y rousables. Por ello se ha elegido dar un enfoque
orientado a objelos a nuestra particular concepcién de los algoritmos
genéticos. Para la simulacion orientada a objetos de los algoritmos
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INTRODUCCION J. Raymundo Iglesias L.

genéticos en el computador, se ha preferido la utilizacion del lenguaje

C-++, puesto que su codigo puede ser mas ripido comparado con otros
' lenguajes orientados a objetos, ademas, cste lenguaje es sin duda el mas
popular para aplicaciones con objetos, por lo que facilmente se podrd
conseguir un compilador con el cual practicar.

El presente trabajo pretende servir como puia de autoestudio, por lo
que no es necesario un conocimiento del lengnaje CH++, ni de
programacién orientada a objetos, ain cuando el lector debicra tener
preferentcmente algunas nociones basicas acerca de programacién de
computadoras. En el desarrollo del texto, sc asume un cniendimiento
elemental de métodos numéricos, estadistica, investigacién de operaciones
y probabilidad, no se asume un conocimiento genético, por lo que los
conceptos al respecto son abarcados con la profundidad considerada
como necesaria.

Se ha preparado este documento con un breve repaso de las bases
matematicas requeridas donde se ha creido necesario. También se ha
pensado cn una sencilla introduccién a la programacion orientada a
objetos y en especifico al lenguaje C++, de hecho, los elementos
utilizados de éste lenguaje son presentados y explicados paulatinamente
mientras se avanza la lectura. Por sobre las matemiticas, los concéeptos
computacionales o gendticos, se ha tenido la intencién principal de
mostrar los procesos que permiten que los algoritmos genéiicos puedan
considerarse como una técnica {uerte a ser utilizada para la resolucién de
problemas dentro de la informatica,

14



Optimizacion Basada en A lgoritmos Genélicos INTRODUCCION

En el capitulo titulado Algoritmos genéticos, se presentan las
definiciones necesarias para la comprensién de este concepto. Se
introducen las bases genéticas en las que se sustentan, su historia y las
principales aplicaciones cn las que se les ha usado.

El capitulo llamado Un gjemplo paso a paso, tiene un solo abjetivo:
que al final de su lectura se comprenda cémo es que funciona un
algoritmo genético sin inmiscuir términos computacionales en lo absoluto.

El capitulo Enfoque orientado a objetos, pretende scr una concisa, pero
explicita descripcion de lo que es el paradigma de la programacién
orientada a objetos. Al final, ya que se ticnen definidos los conceptos
bésicos, se presenta el plan de trabajo que se seguird para la construccion
de algoritmos genéticos con un enfoque orientado a objetos,

Desde el capitulo DepUtil.h hasta el capitulo Optimizacién Basada en
Gendlica, se detalla al por menor la implantacién del algoritmo genético
propuesto, iniciando desde una programoteca bésica hasta un objeto de
propdsito general capaz de optimizar funciones.

En el capitulo El vigiero se prueba nuestro algoritmo genélico contra
un problema de la vida real y que ha sido motivo de estudio en casi
cualquier texto de investigacion de operaciones y de inteligencia artificial,
precisamente: ¢l problema del viajero,

En la mayoria de los capitulos se optd por introducir una seccién de

gjercicios que mantengan al lector en un caluroso y saludable nivel de
entretenimicnto. Se cncontrardn principalmente dos tipos de cjercicios, los

15



INTRODUCCION J. Raymundo Iglestas L.

opcionales y los obligatorios. Los opcionales servirin para reforzar el
entendimiento y borrar dudas menores acerca del funcionamiento de algiin
proceso. Los obligatorios, tratan de ser ejercicios "inteligentes", pues
fuerzan al desarrollo de alguna tarea, sin la cuél no s¢ podria avanzar al
siguiente capitulo, pues quedaria incompleta alguna rutina de la
implantacién hecha. Ningin cjercicio obligatorio debiera resultar un
imposible, pues se ha cuidado tanto el nivel de dificultad, como el
proporcionar con anterioridad las herramientas y pistas necesarias, asf
como una descripcién generosa de lo que se requiere.

Por dltimo, el autor acepta gustoso las observaciones que pudieran
enriquecer esta investigacion, pues afin cuando se ha tratado con cautela
de conseguir objetividad en el texto y eficiencia en los algoritmos, toda
invencién que fuerc hecha por un humano sera susceptible de mejorarse
mientras cxisticre otro humano.

J. Raymundo Iglesias L.

16



1. ALGORITMOS GENETICOS

En este capitulo se presentan los clementos para la comprensién del
concepto "algoritmo genético”, tales como qué es, para qué sirve, de qué
consta, de dénde ha surgido la idea de su utilizacién y en qué se
ha utilizado.

1.1. CONCEPTOS GENETICOS

Antes de iniciar discusiones mas especificas, es necesario el revisar
términos genéticos que se utilizardn intensivamente, y que forman el
sustento tedrico de la investigacion y el desarrollo de los
algoritmos gendticos

El conjunto de conocimientos que se fienen acerca de la herencia, las
teorias que los explican, la variacion bioldgica y sus consecuencias de
orden practico, constituyen una ciencia que s¢ conoce como genética y
que tiene enorme importancia en la biologia moderna,

19



1.1, CONCEFTOS GENETICOS J Rapmundo Jglesias L.

A principios del siglo XX, algunos bidlogos como Bateson, Castle,
Bridges y otros, expusieron una nueva teoria que ha tenido una brillante
confirmacién con los hechos a medida que mejor se conocen éstos, la
cual se ha denominado teoria genética y que ha sido desarrollada hasta
alcanzar su forma mds exacta por Thomas H. Morgan, bidlogo
norteamericano, Esta teoria admite la existencia de entidades o particulas
materiales llamadas factores, genas o genes, capaces de segregacidén
independiente, de intercambio entre organismos, y ftransportar
determinados caracteres.

En terminologia genética, un cromosoma es un orginulo
autoreproducible, que s¢ halla cn el nicleco celular cn un nimero
constante para cada especie. Las unidades biolégicas de los cromosomas
son los genes. El gen es la unidad genética elemental y portadora de los
caracteres hereditarios. La individualidad de los genes les permite
intercambiarse entre dos cromosomas homélogos, alterar su posicion y
modificarse, procesos todos que afectan a los caracteres hereditarios,

A la posicion guardada por un gen dentro de un cromosoma se le
conoce por el nombre de locus. A los valores que puede asumir un gen
s¢ les llama alelos. Uno o mas cromosomas se combinan de tal forma que
contienen la informacién genética total acerca de la construccién y
operacion de un organismo, '

Durante el proceso de reproduccidén se presentan con relativa

frecuencia fendmenos cromosémicos interesantes, entre los que se
encuentran el entrecruzamicnto (o también crossing-over) y la mutacién.

20



Oplimizacién Basada en Algorit) Gendélicos 1. ALGORITMOS GENETICOS

Figura 1,1 ThomasH. Morganunode los invcstigudorcs quc han contribuido afundar
y afirmar la tcoria genética de la herencia.

Los genetistas han descubierio que cromosomas alelomorfos pueden
en ocasiones enirecruzarse y soldarse de tal modo, que una o més
porciones de uno de cllos s¢ intercambian con el alelomorfo

21



1.1. CONCEPTOS GENETICOS . Rapmundo Iglesias L.

correspondiente, origindndose cromosomas mixtos; de acuerdo con lo que
la teoria supone, en el nuevo cromosoma asi formado aparecerdn factores
mezclados de uno y otro de los cromosomas primitivos; esto es lo que
han llamado enirecruzamiento. Un ejemplo de entrecruzamientos entre
cromosomas alelomorfos ¢s mostrados en la Figura 1.2,

Figura 1.2Ejemplodeentrecruzamiento cromosémicocon doble intercambio degenes

Un ejemplo clésico de entrecruzamiento es ¢l de la mosca del vinagre,
Drosophila Melanogaster, estudiada minuciosamente por Morgan. Si se
cruza una mosca de cuerpo negro y alas vestigiales, con una mosca de
cuerpo gris y alas largas, en la primera generacién se obtienen moscas
grises de alas largas. Si una hembra de esta gencracion vuelve a cruzarse
con un macho negro y de alas vestigiales, el 82% de los descendientes
son negros de alas vegistiales y grises de alas largas y el 18% restante
son de alas vegistiales y negros de alas largas, tal y como sec muestra en

22



Optimizacién Basada en Algoritmos Genéticos 1. ALGORITMOS GENETICOS

la Figura 1.3. Estos corresponden a casos de
entrecruzamicento cromosomico.

Figura 1.3 Entreccruzamiento cn  Drosophila melanogaster. Representacion
csquemftica scgiin Morgan.

23



1.1, CONCEPTOS GENETICOS J Raymundo Iglesias L.

Otro fendémeno cromosdémico importante y presentado con menos
frecuencia en la naturaleza, es el de la mutacién. La mutacién se refiere
a las alteraciones producidas en la estructura o en el namero de los genes
o de los cromosomas de un organismo vivo, que s¢ transmiten a los
descendientes por herencia. '

Cada fendémeno cromosdmico, tsl como el entrecruzamienio o la
mutacién, pueden representar para una especie un resultado letal, una
deficiencia, o bien, una mejoria. En este ultimo caso, se frataria de una
ventaja para la adaptacion de csa especic, por lo que los individuos con
esa mutacidn provalecen, es decir, se seleccionan. Son pues los
fenémenos cromosdémicos, un factor importante en la evolucién, dado que

es un proceso que bien pudiera significar la supervivencia para
una especie.

A la informacién genética total, es decir, la reunidn total de genes que
constituyen ¢l patrimonio hereditario de un individuo, se le lama
genotipo. El organismo formado por Ia interaccion del genotipo con su
ambiente, cs Hamado fenotipo, en otras palabras, ¢l fenotipo es el
conjunto de caracteres exteriores presentados por un individuo.

1.2. DEFINICION

Desde sus inicios, uno de los topicos de investigacion en el campo de
la inteligencia atificial que mas estudio ha acaparado, s sin duda el de
los métodos de bisqueda de soluciones para resolucién de problemas. De

24



Optimizacion Basada en Algoritmos Genéticos 1. ALGORITMOS GENETICOS

hecho, la capacidad de resolver problemas suele usarse como una medida
de la inteligencia, tanio para un hombre como para una mdquina,

Un algritmo genético es un modelo de buisqueda de soluciones para
resolucion de problemas basado en la simulacién de los procesos
genéticos. El algoritmo genético incorpora dichos procesos para emutar
una poblacién de seres, cada uno de los cuales contiene informacién que
lleva o la solucién de un problema en particular. La poblacién es expuesta
a un mecanismo de seleccion, en el que los individuos mas fuertes, esto
es, los que han mostrado mayor eficiencia al resolver un problema, tienen
mayor probabilidad de acceso a métodos de supervivencia y reproduccion,
mieniras que a los a habitantes mas débiles ¢ ineficientes les espera la
muerte. El éxito mostrado por un algoritmo genético al resolver
problemas, radica en la utilizacién de la informacion histérica registrada
en la fuerza de cada ser y en cl paso de una generacion a otra para crear
nuevas formas de solucién a través de la reproduccién.

A Jhon Holland de la Universidad de Michigan y colaboradores se
deben las primeras ideas acerca de los algoritmos genéticos, Las metas
que dieron objeto a su investigacion fueron principalmente, la abstraccién
del proceso de adaptacion de los sistemas naturales y el disefio de
sistemas artificiales dotados de los mecanismos que tienen dichos sistemas
naturales. Las primera documentacién en el tema fue realizada en 1975,
bajo el nombre de A daption of Natural and Artificial Systems, y se debe
precisamente a Holland. Desde entonces los algoritmos genéticos ha sido
motivo de creciente investigacion asi como de diversas publicaciones,
entre cstas, una de las mejores cs la de Goldsberg en su Genetic
Algorithms in Search, Optimization, and Machine Leaming.

25



1.2, DEFINICION J. Raymundo Iglesias L.

1.3. PROCESOS BASICOS

Revisemos ahora, una serie de procesos genéticos que aplicados a una
implantacién computacional permiten la resolucién de problemas: la
reproduccion, la seleccidn y la adaptacion.

La reproduccion en un algoritmo genético es el proceso que trae como
resultado la creacién de una generacién, en la que nace un nuevo
conjunto de conocimientos. Durante la reproduccion de un algoritmo
genético pueden simularse los fendmenos cromosémicos que se presentan
en la naturaleza tales como el entrecruzamiento y la mutacién., Los
fenémenos cromosémicos juegan un papel importante en el
funcionamiento de un algoritmo genético pues cn ocasiones es
conveniente la creacién de cromosomas que provean de algin cambio
adaptativo para probarse como una nueva forma de solucién. La
propiedad de reproduccion de una algoritmo genético tiene la cualidad de
aparentar ¢l sentido de la intuicién ¢ innovacién humana para resolver
problemas al generar nuevos seres que puedan aportar novadoras formas
de solucién a un problema.

La seleccion en un algoritmo genético es el proceso a través del cual
se logra 1a eleccion de los individuos destinados a reproducirse o a morir
para conseguir mejoras cn la poblacién, La seleccion se sustenta en bases
probabilisticas de acuerdo a la fierza desarrollada por cada individuo,
Entre mds fuerte sea un ser, mayor serd su probabilidad de reproducirse
y menor su probabilidad de morir. La fuerza de un individuo se
incrementa a medida que su informacién para resolver un problema sea
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Optimizacidn Basada en Algoritmos Genéticos 1. ALGORITMOS GENETICOS

mejor, esto corresponde, en términos bioldgicos a la adecuacion mostrada
por un individuo ante su entorno. Mediante ¢l mecanismo de seleccion,
generacién a gencracion se asegura que el sistema artificial
funcione mejor.

El proceso de adaptacién de un algoritmo genético es el simple
resultado de los procesos de seleccion y reproduccion. Ha sido también
su- cenfral cualidad, pues la adaptacién le permite su supervivencia en
diversos ambientes, y no solo eso, sino que también reduce o evita lo
costoso del redisefio de un sistema, Si un problema cambiara, ya sea en
alguna de sus componenies o en su totalidad, el algoritmo genético hara
que la base de conocimientos cambie de acuerdo al nuevo enfoque del
problema. A través de la simulacién de los sistemas biolégicos de
adaptacidn natural, el sistema artificial conservard su vigencia con el paso
del tiempo.

La adaptacién al medio representa implicitamente un continuo
autoaprendizaje y automodificacion acorde a las condiciones presentadas
por el exterior. La mejor prueba de que Ia superviviencia de un sisiema
depende de su capacidad de adaptacién, nos la da la naturaleza. El
algoritmo genético es adaptativo persé.
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1.4. APLICACIONES

La aplicacién de un algoritmo genético es tan variada como las dreas
en las que se requiers de un sistema de biisqueda de soluciones
verdaderamente eficiente y robusto. La implantacién de un algoritmo
genétice es computacionalmente simple, y su uso no est restringido a
espacios de bisqueda especificos, Los algoritmos gendticos han tenido
histéricamente dos usos principales, como método para optimizacidn de
funciones y como método para aprendizaje de maquinas.

Algunos de los usos que se han dado a los algoritmos genéticos como
un método para optimizaciéon de funciones, son ¢l de registro de imédgenes
médicas, teoria de juegos, investigacién de operaciones, investigacién y
simulacién de procesos biolégicos, administracién, estudios ingenieriles,
coniroladores de tiempo real, solucién de ecuaciones no lineales,
reconocimiento de patrones y simulacion de adaptacién en modelos
reactivos prehistéricos cazador-presa.

No menos son las aplicaciones existentes para el aprendizaje de
maquinas: sistemas para diagndstico médico, prediccién del rendimiento
de empresas, aprendizaje de reglas para la descripcion de las preferencias
de un consumidor, juegos, aprendizaje de las reglas de multiplicacién,
descripcion de sistemas evolutivos, aplicaciones de tiempo real, estudios
ingenieriles, robética, prediccion de eventos internacionales y simulacién
de poblaciones de seres en ambientes de segunda dimensidn.
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El propésito de este capitulo es el mostrar el funcionamiento de un
algoritmo genético por medio de una especie de prueba de escritorio, en
la que, sin inmiscuirnos en problemas computacionales, se desvanczcan
las inquietudes de qué es lo que hace un algoritmo genético, de tal forma,
que quede en suspenso el como se hace para las secciones posteriores.

2.1, POBLACION INICIAL

El mecanismo de un algoritmo genético ¢s extremadamente sencillo y
se remite simplemente 4 la manipulacién de secuencias de caracteres. Una
secuencia de caracteres es cualquier sucesién de simbolos. Algunos
ejemplos de estas secuencias de caracteres son:

+ AFJSDL9427MSKIJA

293048577, 71" @6-h

92

01000100010101001

01010111
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Las dos dltimas secuencias son secuencias binarias, puesto que estan
compuestas por solo dos digitos (0, 1); son este tipo de secuencies en
especial, con las que se trabajard preferentemente.

Lo Ginico que debe hacerse con las secuencias de caracteres es realizar
operaciones de copia entre una y otra o de intercambio de caracteres,
claro, siguiendo ciertas reglas que no tienen mayor complicacion, Esta
combinacién entre sencillez de programacién y potencia en la bisqueda
es un atractivo més para el desarrollo de algoritmos genéticos.

Para mostrar el funcionamiento de un algoritmo genético se realizard
un sencillo ejemplo en el que revisaremos los procesos més
frecuentemente usados, El primer paso es crear una generacién aleatoria
inicial, Pensemos en una poblacién de 5 seres que est4n conformados por
un solo cromosoma y 6 genes. El cromosoma seré binario, es decir, sus
alelos podrén ser 1 o 0. La estructura del cromosoma para un individuo
es mostrado en la Figura 2.1, mientras que la poblacién inicial generada
puedo observarse en la Tabla 2.1. El alelo para cada gen en el cromosoma
¢s obtenido en forma aleatoria mediante experimentos binomiales
sucesivos, esto quiere decir que para cada individuo en la poblacién se
realizaron 6 experimentos binomiales, uno para obtener cl alelo de
cada gen.
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-

010110

101001

111000

000111

o |a jw |~

010101

Tabla 2.1 Poblacién inicial de individuos con sus respectivos cromosomas,

2.2. REPRODUCCION

Teniendo formada una poblacién inicial, el siguiente paso es crear
nuevos seres a través de la reproduccion. La reproduccién es un proceso
por el cual los habitantes probabilisticamente mds fuertes procrean a otros
seres. Para poder reproducir a los individuos de una poblacién, es
necesario, seleccionar antes de manera probabilistica a dos seres de los
mds fuertes de la poblaci6n.

La operacion de scleccién cs una versién artificial que simula la
seleccion natural explicada por Darwin, en la que los individuos mds
fuertes tienen mds probabilidad de scr escogidos para reproducirse. En las
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Cromosoma
i i | i i
1 ] 1 I i
I U B
Qen : Qen ! Qen ! Qen ! Qen ! Qen
e I - - - I
i I [} 1 i
[} [} f 1 I
1 L d L L
Locus 1 2 3 4 5 6

Figura 2.1 Estructura de un cromosoma con seis genes indicandose en la parte
inferior el locus de cada gen cn ¢l cromosoma

poblaciones naturales, la fuerza de un individuo es determinada
principalmente por su habilidad de adecuacién ante su ecosistema. En las
poblaciones artificiales de un algoritmo genético, Ia fuerza de un
individuo serd determinada por su habilidad para resolver un problema,
por lo tanto, es necesaria una funcién objetivo que nos permita saber cual
ha sido el desempefio de cada individuo para un problema en especifico.

La funcién objetivo para obtener la fuerza, varia dependiendo de la
naturaleza del problema que se intenta resolver. Para nuestra sencilla
simulacién veremos en el cromosoma un nimero en sistema binario y
utilizaremos su valor en sistema decimal para darle una fuerza inicial al
individuo'. El resultado puede observase en la tercera columna de la

*Para una explicacién més detallada acerca de cémo convertir un nimero de decimala
binarlo refiérase a la secclén 5.8
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Tabla 2.2, donde ademds en la cuarta columna se proporciona el
porcentaje de la fuerza de cada individuo con respecto a la fuerza total,

1 010110 22 1496
2 101001 41 2788
3 111000 66 38.09
4 000111 7 476
5 010101 21 14,28
Total 147 100
Promedio 29 ) 20
Maximo 58 38,09

Tabla 2,2 Calculo de la fucrza para cada individuo de la poblacién

Tal vez la forma més ficil y comtnmente usada para realizar la
seleccion probabilistica de los mds fuertes es el mélodo de la ruleta
cargada, Este método consiste en el simular el juego de la ruleta, en la
que cada individuo ticne un porcentaje ganar proporcional al porcentaje
de su fucrza con respecto a la fuerza total. Cada vez que se requiera
elegir un individuo, se echa a andar la ruleta entre los candidatos para
seleccionar a uno,
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Individuo 2
27.86%

Individuo 1
14.96%

Individuo 5
14.28%

IndiMduo 4
4.76%

Figura 2,2 Seleccién probabilistica del mas fuerte mediante ¢l método de la ruleta
cargada.

Para la poblacién de este ejemplo, que se muestra en la Tabla 2.2, la
fuerza total en la poblacién, que es la suma de las fuerzas individuales,
es de 147, mientras que la fuerza individual méxima es de 56, lo que
representa el 38.09% de la fuerza total. La distribucién de la ruleta de
seleccién se ejemplifica en la Figura 2.2, Como resultado, las
probabilidades de seleccion para cada individuo serian proporcionales a
su fuerza con respecto a la fuerza total, tal y como se puede observar en
la Tabla 2.3. Por ejemplo para la fuerza individual maxima, que es 56,
existird una probabilidad de seleccion de 3809 que es proporcional al
valor de su fuerza con respecto a la fucrza total, que es 38.09%. De esta
forma, los individuos con mayor fuerza tendrdn mayor probabilidad de
seleccion para reproducirse.
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1 010110 22 14.96 1496
2 101001 4 27.89 2789
3 111000 56 38.09 .3809
4 000111 7 4.76 478
5 010101 21 14.28 1428
Total 147 100 1.00
Promedio 29 20 20
Maximo 56 38.09 .3809

Tabla 2.3 Célculo de la probabilidad de scleccién para cada individuo de la poblacién

En nuestra poblacién ejemplo, después de haber lanzado la ruleta en
dos ocasiones, se han scleccionado los individuos 2 y 5 como padres para
reproducirse, esto es mostrado en fa Tabla 2.4. El lector enseguida notard
con cierta extrafieza que no se haya seleccionado al individuo 3 que
representa al mds fuerte de la poblacién, pero recuerde que tal como
sucede en un sistema natural, el factor aleatorio juega un papel
fundamental, y en este caso al individuo 3 la “"suerte" no le ha sido
favorable. Sin embargo los individuos seleccionados ocupan buenos

lugares por su fuerza, por lo que el resultado a fin de cuentas no
sera malo.
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1 010110
2 101001 Padre1
3. 111000
4 000111
5 010101 Padre2

Tabla 2.4 individuos acleccionados aleatoriamente para reproducirse, de acucrdo con
¢l método de la ruleta cargada

Una vez seleccionados tos individuos que se reproducirédn, se realiza
una copia de sus cromosomas, mismas que pudicran verse afectadas por
fenémenos cromosémicos tales como el entrecruzamicnto y la mutacion,

La operacién de entrecruzamiento consiste en dos pases. El primero
es seleccionar aleatoriamente el locus de entrecruzamiento que puede ser
cualquier locus entre 1y la longitud del cromosoma menos 1. El segundo
es intercambiar los genes de los cromosomas paternos de forma cruzada.
La operacién de entrecruzamiento se repite dos veces para reproducir dos
nuevos individuos hijos, el primer entrecruzamiento copia primero los
genes del padre 1 y el segundo copia primero los genes del padre 2, de
tal forma que los padres dan origen a dos hijos uno cuyo cromosoma
inicia con genes del padre 1 y otro cuyo cromosoma inicia con genes del
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padre 2. El operador de entrecruzamiento pude ser visto graficamente en
la Figura 2.3,

Locus da cruce

ruamt ANAAAA
. e (T T T

»Hﬂm

e T
~ mp e CTTIAA

rarnt. AANAANA

Figura 2.3 Funcionamiento grafico del operador de entrecruzamicato

El funcionamiento del entrecruzamiento para los padres seleccionados
de la poblacién ejemplo se encuentra resumido en la Tabla 2.5, En los
dos primeros renglones se observan al Padrel y al Padre2 con sus
respectivos cromosomas. Primero se elige de forma aleatoria al locus de
cruce que resulta ser el locus uno, que se muestra en la tercera columna,
asi como en la segunda pues se aiiade una barra vertical () en ¢l locus de
cruce de los dos cromosomas. Posteriormente se copian los cromosomas
en forma cruzada, lo que da origen a un hijo cuyo cromosoma estd
formado por, primero un gen del Padrel (puesto que el locus de cruce es
uno) y después por cinco genes de Padre2 (que es el namero de genes
restantes a partir del locus 1), Observe que el segundo hijo es el resultado
del mismo proceso que origing al primero, sin embargo en esta ocasion
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son copiados primero los genes del Padre2 y posteriormente los
del Padrel

2(Padre1) 1j01001

9 1110101 53
5(Padre2) 0/10101
5{Padre2) 010101

2 01{1001 25
2(Padret) 10}1001

Tabla 2.8 Entrecruzamicnto para los padres scleccionados de Ia poblacién

Otro fendmeno cromosdémico presentado en la naturaleza, ta mutacidn,
produce en ocasiones individuos que son verdaderos "monstruos" con
deficiencias extremas y pocas posibilidades de supervivencia, pero en
otras produce individuos con ventajas adaptativas, que a través del tiempo
producen mejorias en laraza, Un gjemplo real de la naturaleza s Ia teoria
de que los insectos consiguieron alas por medio de una mutacién dc sus
antenas. En los sistemas artificiales como en los naturales, la mutaciéon
permite buscar mejoras en la poblacién a través de intentos aleatorios.

La operacién de mutacién cr un algoritmo genético consiste en un
proceso realizado gen por gen que sc efectia simplemente cambiando el
alelo de un gen. Por ejemplo, si el alelo de un gen es 1 y se muta
entonces su nuevo alelo sera 0.
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Cromoso
Hijot 110101 0 110101 53
Hijo2 011001 4 011101 29

Tabla 2.6 Proceso de mutacién cn los hijos

Supongamos que para la poblacion ejemplo s¢ ticne una probabilidad
de mutacién de 08. Siendo que la mutacién se aplicara sobre los dos
cromosomas de los hijos creados y que cada cromosoma tiene seis genes,
entonces son esperadas .08x6x2=.96 mutaciones, es decir, es esperadauna
mutacién para nuestro ejemplo. Efectivamente, tras 12 experimentos se
da un proceso de mutacion en el gen localizado en ¢l locus 4 del Hijo2
cuyo alelo era 0 y es convertido a 1 como producto de una mutacidn, Los
hijos tras el proceso de mutacion son mostrados en la Tabla 2.6.

2.5. MUERTE

El siguiente paso es incorporar a los nuevos individuos a la poblacion,
pero siendo seis el tamafio méximo de la poblacién es entonces necesario
el que "mueran" dos individuos para que los recién nacidos entren en la
poblacién. La operacién de muerle consta de dos pasos, primero
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seleccionar al individuo que va a morir, segundo desechar ese individuo
seleccionado para merir reemplazindolo por uno nuevo.

La seleccién del individuo que va a morir requiere de un proceso que
elija a un ser de entre los méds débiles y parecidos al nuevo ser. Asi el
operador de muerte cumple con varios propésitos, pucs al seleccionar al
mds débil elimina a los individuos que peor desempefio han tenido,
mientras que al mismo tiempo cumple con el objetivo de mantener la
diversidad en la poblacién, Lograr una gran variedad de individuos es
importante para responder a la gran variedad de problemas a la que esté
expuesta la poblacion.

Una explicacion del algoritmo usado para la seleccion de los
individuos que morirdn es pospuesta para la seccién 11.5, en el que se
expondrd en detalle el algoritmo que propicia la diversidad junto con el
método de muestreo estadistico propuesto para seleccién aleatoria de los
individuos mds débiles.

Para nuestro ¢jemplo nos contentaremos con ver por el momento a la
muerte como una caja negra, que ha seleccionado para morir al individuo
4y al 5 (los més débiles de la poblacién), mismos que son sustituidos por
los hijos de reciente creacion. La nueva poblacion se muestra en Ia
Tabla 2.7. n las tres primeras columnas se presenta a la poblacién
anterior, mientras que en las ltimas tres cstin ya reemplazados los
individuos 4 y 5 por los hijos 1 y 2. Como puede observarsc en las
columnas de fucrza, el resultado obvio del algoritmo genético que se ha
aplicado durante toda esta seccién ha originado que la fuerza total de la
siguiente generacion se ha incrementado de 147 a 201, la fuerza promedio
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se ha incrementado de 29 a 40.2, ain cuando la fuerza mdxima sigue
siendo de 56.

1 010110 22 1 010110 22
2 101001 41 2 101001 41
3 111000 56 3 111000 56
4 000111 7 4 (hijo1) 110101 53
5 010101 21 5 (hijo 2) 011101 29
Total 147 201
Promedio 29 40.2
Méximo 56 56

Tabla 2.7 Nueva poblacién

El proceso paso a paso explicado en esta seccidn dejard ideas més
claras acerca como funciona un algoritmo genético, asf como también
sentard las bases para un mejor entendimicnto de los capitulos que restan,
Las operaciones genéticas bdsicas que se han explicado traen como
consccuencia la robustez de los algoritmos genéticos como método de
biisqueda, asi como la apariencia de innovacién o creatividad humana,
esto es porque después de un proccso genélico aparecen nuevos
individuos con nuevas formas de resolver problemas. Es en estas
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operaciones donde radica la potencia de procesamiento de wun
algoritmo genético.
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%. ENFOQUE ORIENTADO
A OBJETOS

Se ha optado por un conereto, pero sustancioso recorrido tedrico por
el modelado de programas orientado a objetos, para proporcionar los
conceptos que permitan exponer, al final del capitulo, el plan de trabajo
que se scguird en este texto para conscguir la construccién de
algoritmos genéticos.

Quizd este capitulo resulte muy abstracto en su primera lectura por la
gran cantidad de definiciones que son manejadas, por o que seria muy
recomendable una segunda lectura una vez que sc haya concluido el
estudio del dltimo capitulo de este trabajo.

3.1. DEFINICION

La programacién orientada a objetos es un paradigma de la ingenicria
de software, cuya filosofia es un modelado de software basado en objetos
del mundo real. La programacién orientada a objetos puede ser vista
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también, como una forma diferente de organizacién de programas que
facilita conceptualizar el mundo real mientras se desasrolla una apticacidn.
Por ello la programacion orientada a objetos puede reducir
significativamente la complejidad del problema a comparacién de oiras
técnicas anteriores como la programacion estructurada.

La programacién orientada a objetos facilita el mantenimiento de un
programa al organizarlo en unidades relativamente independientes.
Ademds la programacién orientada a objelos permite una mejor
reusabilidad del cadigo escrito a través de la herencia de un objeto a otro.

La programacién origntada a objetos no vienc a reemplazar las
diversas practicas y buenas costumbres programdticas, tales como las de
la programacion cstructurada, sino que al contrario, las usa llevindolas a
una concepcién més elevada, En la Tabla 3.1 se encuentra un cuadro
comparative de la programacién estructurada contra la programacién
orientada a objetos, de esta forma se pueden ver las principales
variaciones conceptuales de una (éenica de programacion a la otra,

3.2. OBIETOS

Un objeto es un tipo de dato complejo formado por funciones y otros
datos. Los datos del objeto representan las caracteristicas que lo definen,
mientras que las funciones que manipulan los datos representan las
acciones que puede efectuar dicho objeto. Es frecuente encontrar
bibliografia que a los datos de un objeto los llame caracteristicas, datos
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Un pregrama es una secuencla de
pasos que hay que hacer para resolver
un problema

Un programa es un conjunto de objetos
con los que se puede resolver un
problema

Se escribe un procedimiento (o funcién)
por cada tarea que se debe realizar

Se escriben las acciones gue elecutard
cada objeto para resolver las tareas que
se deben realizar

Los procesos son el factor principal

Los datos son el factor principal

Los procesos gulan el desarrollo de la
aplicaclén

Los datos gulan el desarrollo de una
apllcacién

Los procesos dictan el tipo de datos que
debe usarse

Los datos dictan los procesos gue
deben realizarse

El disefo de [a aplicacidn sigue un
modaslo de arriba-hacla-abajo

El diserio de [a apllcacién sigue un
modelo de abajo-hacla-arriha

Un problema se resuelve
subdividiéndolo en otros problemas mds
pequefios y estos a su vez en ofros mas
pequefios y asl sticesivamente hasta
soluclonar el problema.

Un problema se Ive con obj
muy genéricos que sirven para crear
ofros mas especiallzados en el
prablema, estos a su vez slrven para
crear otros objetos més especlalizados y
asl suceslvamente hasta soluclonat ¢l
problema

Tabla 3.1Cuadrocomparativoentre programaciénoricntadaaobjetosy programacién
estructurada

miembro 6 variables miembro; también que a las funciones de un objeto
s¢ les llame accioncs, métodos, o funciones miembro. Cualquiera de estos
nombres para los datos y funciones de un objcto ¢s bastante bueno y

descriptivo, por lo que en adelantc se usa cualquicra de ellos
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indistintamente, Al conjunto de datos y funciones de un objeto se les
conoce como miembros o propiedades de un objeto.

A los argumentos requeridos por un objeto para ejecutar una accién se
les llama mensajes. A la secuencia requerida de mensajes para ejecutar la
accion de un objeto se le llama protocolo. Por ello, muchos fedricos
afirman que "un objeto se comunica con el exterior mediante de un
protocolo que es marcado por el paso de mensajes a través de
sus acciones”.

Si en este momento tantos conceptos lo tienen desconcertado, lo mejor
es no perderse en abstracciones de las abstracciones, lo importante es que
un objeto puede utilizarse facilmente en un programa como cualquier otro
tipo de dato mediante rutinas que le son definidas. Lo fascinante de la
teoria orientada a objetos es mejor en la prdctica y pronto habrd
mucha préctica.

3.3. PROPIEDADES

Ciertas propicdades deben estar presentes de alguna u otra forma en
un lenguaje de programacién que se digna de ser orientado a objetos y
son el ocultamiento de la informacién, la construccidn, la destruccidn, la
herencia y ¢l polimorfismo.

Ocultamicnto de la informacion es la propiedad que evita que las
caracteristicas intrinsecas de un objeto puedan ser modificadas
directamente por el exterior, de esta forma, un objeto podra ser utilizado
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de manera simplificada mediante acciones que son publicas, es decir
accesibles a todos. La abstraccion de datos es un concepto muy
relacionado con €l ocultamiento de la informacién y se refiere a la
utilizacién de tipos complejos de datos sin importar la forma en que ha
sido definida su estructura interna, ni el como es que realiza sus procesos,
En cierta manera, existe abstraccién dec datos cuando ¢s posible el
ocultamiento de la informacién, pues al quedar oculta la estructura de un
objeto, nos ocupamos entonces de hacer funcionar éste objeto, en lugar
de preocuparnos en como es que funciona,

La herencia es la definicion de una objelo en términos de otro(s). La
herencia permite crear una relacion jerérquica de padres e hijos entre los
objetos, en las que los objetos hijos asumen todas las caracteristicas y
acciones de sus padres. Otro nombre con ¢l que s¢ conoce a la herencia,
es ¢l de derivacion, por lo que se dice, que una clase puede ser derivada
(hija) de una o varias clases basc (padres).

El polimorfismo es la propiedad que permite que un objeto responda
diferente a una misma accion dependiendo del mensaje que le es enviado,
El polimorfisme cs posible porque pueden existir cualquier cantidad de
funciones con e! mismo nombre, siempre y cuando sc diferencien en ¢l
tipo o nimero de pardmetros o por el tipo de dato retomado. Por estas
caracteristicas al polimorfismo también se le ha conocido como
sobrecarga de una funcién. El polimorfismo puede presentarse desde nivel
global, es decir, accesible a cualquier parte de programa, hasta el nivel de
operadores, tales como la suma, resta o similares,
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Un constructor es una accién asociada a un objeto y que es ejecutada
al momento de creacidn de dicho objeto. En los lenguajes orientados a
objetos, generalmente existe un constructor por omisién para cada objeto,
tal constructor es el encargado de crear los datos usados por el objeto.
Regularmente la definicién de un constructor no es obligatoria y basta con
el constructor por omisidn, pero existen otras ocasiones en las que seria
deseable inicializar algunas variables o realizar un proceso previo a la
utilizacién del objeto, como por ejemplo, en objetos que usan memoria
dindmica, en tales casos el uso de un constructor puede ser muy util.

Un destructor es una accién asociada a un objeto y que es ejecutada
al momento de destruccién de dicho objeto. El funcionamiento de un
destructor es analogo al del constructor, Existe un destructor por omisién
cuyo objetivo es el liberar la memoria ocupada por los datos del objeto.
Generalmente la definicion de un destructor no es necesaria y basta con
el destructor por omision, pero existen ocasiones en las que se desearia
hacer un proceso previo a la liberacién de la memoria ocupada por los
datos, como por ejemplo, en objetos que usan memoria dindmica, en tales
casos el uso de un destructor pucdc convertirse en algo casi obligatorio.

3.4. EL PLAN DE TRABAJO

El plan de trabajo a seguir en las siguientes secciones para la
construccién de algoritmos genéticos ¢s presentado en ¢l Figura 3,1, se
trata del un desarrollo orientado a objetos basado en una serie de utilerias,
Todo con el objetivo de crear un algoritmo genético de propésito general
que pueda ser usado ficilmente por una aplicacién final,
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I Stritil.h l (MutUﬂl.h‘l

clGenotlpo

clFenotipo

clPablaclon

Aplicacidn flnal

Figura 3.1 Plan de trabajo propucsto para ¢l desarrollo de algoritmos genéticos
oricntados a objetos

Primero se desarrollardn tres utilerias que conforman una programoteca
lo suficientemente completa como para proveer de las herramientas de
codificacion tanto del algoritmo genético como de la aplicacion final. Las
ires ulilerias se muestran en Ia Figura 3.1 en forma de cuadrado y son
llamadas StrUtil.h MatUtil.hy Depltil.h La utileria Strtil.h contendra
varias rutinas comunes para el manejo de cadenas de caracteres. La
utileria MatUtil.h servird para cjecutar varias rutinas mateméticas
necesarias para simular diversas sitwaciones naturales dentro de un
algoritmo genético. La utileria Depltil.hservird para conjutar métodos de
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lectura, escritura y presentacién de datos para observar el comportamiento
del algoritmo genético.

Después se creardn el algoritmo genético y el motor que los gjecuta a
través de los objetos clReg ciCromosoma, clGenotipo, ClFenotipo, clSer,
clPeblaciony ¢10BG En la Figura 3.1 se muestran los objetos encerrados en
circulos, mientras que con flechas se muestran las dependencias que
existen entre ellos. El objeto de tipo cIReg, servird como registro para
almacenar datos. El objeto de tipo clCromosoma es una clase hija de clReg
que servird como registro para almacenar genes, El objcto clGenotipo, estd
formado por varios objetos ciCromosomg, para simular el paquete genético
que se presenta en los sistemas naturales. El objeto clFenotipocontiene el
grado de adecuacién que ha conseguido un ser en su ambiente. El objeto
clSer esta formado por un clGenotipo y un clfenotipo a manera de como
estd formado un ser en un sistema natural, El objeto clPoblacion estd
formado por una seric de objetos ciSen, y tiene capacidad de realizar las
operaciones de reproduccidn, muerte, seleccion asf como otras més que
serén mostradas en su tiempo. El objeto cI0BG toma sus siglas de
Optimizacion Basada en Genética, pues su objetivo es precisamente
optimizar una funcion cualquicra a través de un algoritmo genético,

Por ultimo, tenemos a la aplicacion final mostrada como un rombo en
1a Figura 3.1. La aplicacion final es un problema del mundo real que se
desea resolver a través de la definicidn de una funcién objetivo y de
llamadas al objeto cl0BG En ecspecifico, la aplicacién final que
abordaremos sera la del problema viajero, que se a vuelto un cldsico en
[a literatura de optimizacién dentro de Ia investigacion de operaciones, asi
como también para las dreas computacionales y en particular de la
inteligencia artificial. El objetivo de presentar la solucién al problema del
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viajero, es el demostrar que cualquier funcién que se desee optimizar, se
pucde optimizar mediante un algoritmo genético y en especial con la
estructura de solucién genérica basada en objetos que aqui se propone.
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Antes de comenzar la codificacion de un Algoritmo Genético, sc hace
necesario el introducir nociones del lenguaje de programacién C++. Para
ello, se creard una serie de rutinas de proposito general, que estd pensada
ademds para shorrar tiempo desarrolfo de un algoritmo genético, Asi, al
final de esta seccidn, el lector tendrd en sus manos una utileria para la
depuracion de programas a la que nombraremos Deplitil.h

4.1. DETENER

En C+t, como en otros muchos lenguajes de programacion, una
funcién es un conjunto de instrucciones que realizan una tarea especifica.
Una funcién debe seguir la sintaxis:

intine Tipo NembreFuncidn ( Pardmetros )
{
Instrucciones
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Al ejecutarse un programa, el cédigo de una funcién se encuentra en
alguna parte de la memoria de la computadora, y en cualquier momento
se puede mandar ejecutar, Este 1lamado de ejecucién requicre consumir
algin tiempo de procesador para invocar a la funci6n, pues es necesario
localizarla en memoria, preparar entonces la pila del programa, crear
después las variables que contiene la funcidn, y finalmente cjecutarla.
Pero cuando una funci6n inicia con la palabra reservada® inline se indica
al compilador de C++, que incruste el cédigo de la funcion donde sea
invocada, es decir, reemplaza la llamada por todo el codigo de la funcidn.
Una funcién inline ofrece la ventaja de hacer el codigo mds répido, pues
ahorra el tiempo consumido en las operaciones antes indicadas para hacer
el llamado a la funcidn, pero el precio de la rapidez en el cédigo es el
que ¢l programa ¢jecutable tenga un tamafio mayor, ¢sto ¢s obvio por los
reemplazos de cddigo cada vez que es invocada una funcién. El uso de
inline es opcional, por ello es responsabilidad del programador el
mantener en balace la rapidez y tamafio del cédigo para que un programa
ni sea lento, ni sea tan grande que no pueda caber en la memoria con la
que se dispone en el computador. Es recomendable utilizar el criterio de
nombrar inline a las funciones pequefias o muy ejecutadas, de tal forma
que no hagan crecer mucho el cédigo y optimicen la velocidad
del mismo.

El Tipo es el tipo de un valor que sera devuelto por la funcién al
terminar su ejecucion. En la Tabla 4.1 s¢ muestra en la primera columna
los tipos de datos bisicos que puede retornar cualquier funcién, mientras
que en la segunda explica brevemente ¢l uso de cada uno de ellos, El

“Una palabra reservada es aquella que tiene un significado predefinido en un lenguaje
de programacién
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especificar el Tipo es opcional y en caso de no indicarse se asume por
omisiéon que el tipo del valor retornado es int Por oftra parte, si

finalmente la funcién no retornara valor alguno, entonces puede utilizar

void como Tipg, lo que significa que la funcidn retornara ningan valor,

char

caracter con signo

unsigned char

caracter sin signo

short entero corto
unsigned short entero corto sin signo
int entero

unsigned entero sin signo

long entero largo

unsigned fong

entero largo sin signe

float nimero de punto flotante
double numero de punto flotante con doble presicién
long double nimero de punto flotante largo de doble presicidn

Tabla 4.1 Tipos de datos existentes en C++ y su sigaificado

El Mombrefuncidnes un identificador con el que se podra hacer posterior
referencia a esa funcién. Un identificador debe iniciar siempre por un
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caracter alfabético’ o por el caracter de subrayado?, y puede continuar con
cualquier secuencia de caracteres alfanuméricos o el caracter de
subrayado. Los siguientes son ¢jemplos de identificadores validos:

_Deptitil
apMensaje
Detener

Es importante sefialar que el compilador C++ trata como diferentes a
los caracteres en maytsculas y en minisculas, por ejemplo, el compilador
no trataria como iguales a los identificadores que aparecen a continuacién:

apMensaje
apmensaje

Otra restriccion, es que no puede utilizarse como identificador a una
palabra que tenga un significado predefinido dentro del lenguaje. Por lo
tanto aquel que bautice a un identificador como inline bien merece que
su programa no sea ¢jecutado por errores de compilacién,

En todo programa en C-+, existe una funcién llamada min, que como
su nombre lo dice, es la funcién principal y es normalmente la primera
funcién que se ejecuta al iniciar un programa’. Por nomma del lenguaje
todo programa debe tener una y solo una funcién main Por lo tanto, es

Estoes, delaaalazodeladalaZ
“El caracter de subrayado es el _,

®Aln cuando main es la primera funcién en eJecutarse, existen formas para hacer que se
ejecuten otras funclones antes a través de opciones de compllacion
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desde main donde se regularmente se hacen los llamados a las
demés funciones.

Los Pardmetros son una lista de definiciones de variables. Una
definicion de variable sigue la sintaxis:

Tipe Mombrelariable ;

donde:

Tipo es cualquier tipo de dato, como cualquicra de los
mostrados en la Tabla 4.1,

Nmbrelariable es cualquier identificador para hacer referencia a la
variable y que sigue las mismas reglas para un
identificador expuestas anteriormente.

Ejemplos de declaraciones de variables son:

int iEntero;
real rReal;

Al encabezado de la funcién, es decir, a la declaracion tipo
Nombrefuncion (Parfmetres), s¢ le conoce también como prototipo de
la funcién.

Finglmente, las Instrucciones son cualquier orden ejecutable del
lenguaje C-++ Es importante sefialar que todas las Instrucciones deben
terminar con punto y coma (;), tal y como se puede observar en
la sintaxis.
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fiinclude <stdio.>
fHnclwde <fostream.hd

inline vold Deterer ( char *aphensaje = MLL )
{

cout << { aphensaje 7 apiensaje : "\nPresione retormo para coatinuar ..." )
getchar ( ):

} oo Datener () wk/

Recuadro 4.1 La funcién Detener

Un ejemplo de funcion es mostrado en ¢l Recuadro 4.1, Las primeras
dos lineas, inician con un simbolo #; esto las hace instrucciones especiales
que son llamadas instrucciones del preprocesador. Al compilarse un
programa en C++, pasa primero a un preprocesador, el cual, identifica las
instrucciones que le son dirigidas por que invariablemente inician con #
entonces las ejecuta y al terminar, se tiene un cédigo preprocesado que
se envia al compilador. La instraccién #nclude sirve para incluir cdigo
de librerias y tiene como principal sintaxis:

#include < Nambrelibreria >

. donde:
NorbreLibrerfa es cualquier nombre de archivo

Para el caso de el Recuadro 4.1 se incluyen dos archivos de librerias
que son estindar para cualquier compilador Ci-+, stdio.h asi como
jostream.h en la primera y segunda instruccién #include respectivamente.
La libreria stdio.h contiene 1a definicién de la funcién getchar, mientras
que iostream.h contiene la definicion de cout, ambos utilizados en nuestro
primer ejemplo de funcion,
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Volviendo al cédigo del Recuadro 4.1, el indicador inline en el tercer
renglon nos dice que se trata de una funcidn en linea. A continuacion estd
el tipo retornado, que en este caso es void, lo que significa que la funcién
no retornard valor alguno. En seguida tenemos el nombre de la funcién
que es Detenery entre los paréntesis ( ), un pardmetro llamado apensaje
cuyo tipo es char*, El * antes de cualquier variable, hace que dicha
variable sea un apuntador. Un apuntador es simplemente una variable
cuyo contenido es la direccion en memoria de otra variable. Una variable
char*, se utiliza regularmente para hacer referencia a una cadena
caracteres, tal y como es el caso de la fancién Detener, Una cadena de
caracteres, es una secuencia de cualquier caracter y para especificarse
dentro de un programa se encierra entre comillas dobles. Ejemplos de
secuencias de caracteres son:

"Cadena de caracteres"
"Presione retorno para continuar...”

A la derecha de ap¥ensaje se puede ver un =NJLL, esto significa que en
caso de que no se envie una cadena de caracteres a la funcidn Detener,
entonces a apvensaje le sera asignado el valor de NULL por omision. MLL se
usa regularmente para indicar un valor nulo y normalmente significa el
valor cero. Las instrucciones ejecutables encerradas entre las Haves { ],
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son primero cout que sirve para escribir en la salida estdndar®, La sintaxis
de cout es:

cout << elementol << elementoN 3

donde:
elemento es cualquier variable o constante que se requiera escribir a la
salida estandar.

Para explicar el funcionamiento de cout en la funcién Detener, es
requerido el primero indicar qué es lo que hace el operador 7: El
operador ?: tiene la sintaxis:

ExpresidnAritmética ? ValorCierto : ValorFalso

donde:

ExpresidnAritmética es cualquier expresion que represente un valor
numérico’,

ValorCiertoy Valorfalso son cualquier variable o constante.

El operador 7: funciona como una condicional que cvalia la
ExpresidnAritmética, si dicha expresion es diferente de cero retoma el
ValorCiertq de otra forma retorna el Valorfalso En el caso especifico de
la funcién Detener, el valor de apMensaje es la ExpresionAritmética que es
evaluada, si su valor ¢s diferente de MILL, entonces retorna la cadena

® Que regularmente es la consola

"al como una suma, resta, multiplicacion, divisién, una variable o constante numérica, en
fin todo de lo que se pueda obtener un valor numérico.
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apensaje, de otra forma retorna la cadcna "\nPresione retormo para
continuar...". Pero, ;Quién recibe el valor retornado por el operador? Es
precisamente la funcidn cout, que cscribe la cadena de caracteres
retomada a la salida estandar.

La instruccién que siguc a cout en la funcidn Detener es ¢ llamado a
una funcién. La sintaxis para mandar cjecutar una funcién
es simplemente:

NombreFuncién  Pardmetros ):

donde:

NombreFuncidn  Es el identificador con el que se nombrd a la funcién

Pardmetros Son los argumentos declarados como necesarios para
la funcién,

En el caso de Detener, se hace un Ilamado a la funcién Iamada
getchar que no liene parametros, por lo que los paréntesis que estan a
continuacién estéin vacios. Lo que hace getchar, es leer un caracter de la
entrada estindar que debe ser terminado por la tecla de retorno.

A la derecha de 1a llave } que marca la terminacién de la funcidn
Detener se encuentra un letrero que dice /*+** Detener () ***/, este ¢s un
comentario, Los comentarios no significan instruccién ejecutable alguna
en ¢l lenguaje, ni son necesarios para el correcto funcionamiento del
programa, sino que son sciialamientos que sirven de guia para el
programador para reconocer mas ripidamente ¢l comportamiento de una
funcién, o bicn para facilitar la codificacion de la misma. Un comentario
puede hacerse de dos formas. La prinera es poniendo // y todo lo que
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aparezca a su derecha hasta el fin de esa linea serd tomado como
comentario. La segunda y mas antigua es usando el /* para indicar el
inicio de un comentario y el */ para indicar su finalizacion,

Bueno, pero ;Qué es lo que hace la funcién Detener?. Recibe
opcionalmente como pardmetro una cadena de caracteres. Escribe la
cadena de caracteres a 1z salida estandar a manera de mensaje, en caso de
que no se envie una cadena de caracteres, el mensaje por omisién serd
"Presione retorno para continuar ...". Después detiene el programa
esperando a que se introduzca un retorno para continuar con la ejecucion
del programa,

4.2. LEER

Observe ¢l Recuadro 4.2, Tal y como se habra ya dado cuenta, la
instruccién contenida en este recuadro es una instruccién al
preprocesador, pues inicia con # Se trata de la instruccién Jdefing, que
como dice su nombre, sirve para hacer definiciones de patrones, su
sintaxis general es:

{define PatrénDefinido DefinicicnDelPatron

donde:
PatrénDefinido es el identificador cuyo significado se definira.
DefinicidnDelPatrdnes el significado que tendrd el Patrdnlefinido
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fidefine Leer(x) cout << " = "; cin » x

Recuadro 4,2 La macro Leer

En realidad, lo que hace el preprocesador con la instruccién fdefing,
¢s un reemplazo de todas las ocurrencias en el programa del PatrénDefinido
por la cadena DefinicidnDelPatrén El PatrdnDefinido puede incluir al final
variebles entre paréntesis () que le son mandados a manera de pardmetros,
en C++ a este tipo especial de definicién se le llama una macro, En el
Recuadro 4.2 ¢l PatrénDefinido es Leer(x), se trata de una macro ya que
acepta una variable llamada x que estd encerrada entre los paréntesis. Si
se quisiera definir mds de una variable a una macro, entonces las
variables sc separarian por una coma (,). La DefinicidnDelPatrdn para la
macro Leer, es cout & " = "; cin » x En este caso cout® envia a la
salida estdndar a #" = ". Una sccuencia de caracteres en C-++ se expresa
encerrandose entre comillas dobles, por lo que ™ = ", es una cadena de
caracteres que conticne un espacio en blanco, un signo igual y un espacio
en blanco. El caracter #dentro dc la DefinicidnDelPatroncs un operador del
preprocesador que retorna una cadena de caracteres con el nombre de la
variable que le sigue, y como ¢l preprocesador de C-++ une dos cadenas
de caracleres conseculivas, se tiene por resultado que el cout de la macro
Leer escribira a la salida estindar el nombre de la variable enviada como
pardmetro seguido del signo = Después del ; que da fin a la instruccidn

Yobserve que la instruccién cout termina con el punto y coma ()
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cout, sigue la instruccion cinque sirve para leer de la entrada estdndar una
variable, su sintaxis es similar a la de cout:

¢in > variable ... > variable ;

donde:

variable es un variable del programa cuyo valor es leido de la
entrada estandar.

Asi que lo que hace la macro Leer, ¢s escribir el nombre de la variable
cnviada como pardmetro a la entrada esténdar seguido de un signo de
igualdad, esto a manera de peticién para posteriormente leer el valor de
la variable. Note que la definicién de la macro en el Recuadro 4.2 no
termina con un punto y coma (), si se le hubiese puesto el punto y coma
entonces se podria invocar la macro en un programa como:

Leer ( ikntero )
Sin embargo se ha omitido el punto y coma (;) con el fin de darle la
apariencia de una funcién, pues de esta forma la invocar a la macro se le

tendra que finalizar con un punto y coma:

Leer ( iEntero );
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4.3. EJERCICIOS

4.3.1 Obligatorio
Escriba la funcién Detener y la macro Leer, guarddndolas en un archivo
llamado Depltil.h.

4.3.2 Opcional
Escriba el programa del Recuadro 4.3 guardéndolo en un archivo llamado
Detener.cpp, gjechtelo y describa su funcionamiento,

fHnclude <DepUtil.h>

main ( )
{
char *apMensaje = "Ejecucidn detenida, introduzca. retormo. si. quiere. contimuar®;.

Detener ();
Detener ( aptensaje );
Detener ( “Ultima interrupcidn del programa, teclecse retomo para temminar® );

} Ao main () B/

Recuadro 4.3 El programa Dctener.cpp

4.3.3 Opcional

Experimentemos con la funcién Detener, cambie la cadena "\n Presione
retorno para continuar™ por "Presione\n retorno para\n continuar®, ejecute
nuevamente Detener.cpp y describa el significado de \n para el
lenguaje C++
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4.3.4 Opcional

Pruebe la macro leer, con el programa leer.cpp que se muestra en
el Recuadro 4.4,

{Hinclude <Deplitil,h>

main ()

{

char  cCaracter;
int  itntero;
long ilargo:
float fFlcat;

Leer ( claracter );
Leer ( ifntero );
Lteer ( llargo 2
Leer ( fFloat ):

} /o min () B/

Recuadro 4.4 Programa Leer.CPP

4.3.5 Obligatorio

Escriba la macro llamada Escribir en el archivo Deplitil .h, que recibira un
pardmetro cuyo nombre escribira a 1a salida estandar, seguido de un signo
=y de su valor.

4.3.6 Opcional
Escriba un programa parecido al de Leer.cpp para probar la macro Escribir,
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MatUti1.h se convertird en la segunda libreria de programacién para la
construccion de algoritnos genéticos. Esta utileria facilitard operaciones
comunes tales como la generacién de nimeros aleatorios, funciones de
permutacion, cdlculos probabilisticos para muestreo y conversiones entre
distintas bases numéricas.

5.1. INTERCAMBIAR

Resulta muy socorrido en diversas ocasiones, el tener dos varinbles en
un progremay querer intercambiar sus valores, cn ¢l Recuadro 5.1 puede
observarse una funcion que facilita este trabajo. Se trata de una funcion
en linea llamada Intercarbiary que no retorna valor alguno. Puede notarse
que recibe dos pardmetros, pero quc ¢! nombre de cada uno csta
precedido por el caracter & esto significa que esios pardmetros son
llamados por referencia,

Existen dos tipos de envio de pardmetros, envio por valor y envio por
referencia. El enviar un pardmetro por valor a una funcidn, significa que

75



5.1, INTERCAMBIAR J Rapmundo Iglesias L.

inline void Intercarbiar ( int &iVariablel, int &iVarfable2 )
{
int iVariablelClon = iVariablel:

Variablel = #Varfable2;
Variable2 = iVariablelClon;

}/4+% Intercarbiar () **++/

Recuadro 5.1 La funcion Intercambiar

st se hace un cambio a algin pardmeiro diche cambio no afectard a la
variable con la que fue llamada la funcién. Por omisién, en C++ al
invocar una funcién, las variables usadas en los pardmetros son enviadas
por valor, excepto para las variables tipo apuntador y arreglo®,

El envio de parimetros por referencia, a diferencia de por valor, hace
que los cambios efectuados a los parimetros, cambien también a las:
variables usadas para enviar los valores a la funcién.

El cuerpo de la funcién Intercambiar declara una variable que se
inicializa con el valor del primer pardmeiro, después al primer parametro
se le asigna el segundo pardmetro y la funcién finaliza asignando al
segundo pardmetro el valor del primer pardmetro mediante la variable
creada en la funcién. De esta forma al terminar Ia funcién las variables
cnviadas como pardmetros han intercambiado sus valores.

*Los arreglos seran examinados con detenimiento en la secclén 5.8
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Observe ¢l uso del operador = que se utiliza para la asignacién. Una
descripcion los operadores de asignacion esté en la Tabla 5.1.

Operador Nombre Tipo Ejemplo Explicacién

= asignaclén Binatio X=2z asigna a x el valor de 2

+= suma con Binario X+=2 suma X mds z y asigna la
asignaclén suma a x

= resta con Blnario X-=2 resta x menos 2 y asigna la
asignaclén resta a x

= multiplicacién Binario X*=2 multiplica x por 2 y asigna
con aslgnacién el producto a x

I= divisién con Binario x/=2z divide x entre z y asigna el
asignacién cociente a x

%= residuo con Blnarlo X %=z | divide x entre 2 y asigna el
asignaclén residue a x

Tabla 5.1 Opcradores de asiguacién del lenguaje C++ que se utilizan en cste trabajo

5.2. CALCULAR FACTORIAL

Una de las funciones mds utilizadas cuando se emplean procesos
estadisticos, tal y como los emplean los algoritmos genéticos, es la
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funcién para calcular ¢l factorial de un mimero. Recordemos que el
factorial de un niimero 7 se define como 1 para #=0 6 5n=1, y como
12-..n-1 para n>1.

En el Recuadro 5.2 se puede ver una funcién que obticne el factorial
de un numero. El nombre de la funcion es Calcularfactorial, que recibe
como parfmetro una variable de tipo unsigned y retoma un valor de tipo
unsigned tong La funcidn inicia con dos de las instrucciones mas usadas
en C++, la instruccién ify la instruccion return,

wsigned Jong CalaularFactortal ( unsigned wimero )
‘1f( ulurere <= 1 ) retum I;

wnsigned Tong ulfactorial = wimero;

vhile ( -- wumero ) ulfactorfal *= ulaero;
retumn utFactortal; k

} /e CalaularFactorial &/

Recuadro 8.2 Le funrcién Calcular Factorial

La instruccidn if sirve para condicionar Ia ejecucién de una o mas
instrucciones de¢ acuerdo a si es cumplida o no una condicién. Su
sintaxis es:

1f (Expresidnritmética) InstruccionesVerdadero;
else InstruccionesFalso ;

s
By " -
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donde:
BxpresidnAritmética es cualquier expresion que represente un
valor numérico"

InstruccionesVerdadero
¢ Instruccionesfalso  son cualquier sentencia ejecutable

Lainstruccién ifevaliala Expresidndritméticasi dicha expresion resulta
diferente de cero entonces se asume un valor verdadero y se ejecutan las
InstruccionesYerdadera De otra forma, es decir si la ExpresidnAritmética cs
igual a cero entonces se asumc un valor falso y se ejecutan las
Instruccionesfalso La cldusula else es optativa, es decir, se puede
prescindir de ella si no se quicre gjecutar alguna instruccion en caso falso.
Si se llegara a ejecutar mas de una instruccion, tanto en ¢l caso verdadero
como en el caso falso, entonces al conjunto de instrucciones se le encierra
entre llaves de inicio {y fin ).

Pueden usarse en la ExpresidnAritmética los operadores aritméticos
mostrados en la Tabla 5.2, o los operadores de aritmética booleana que
estdn en la Tabla 5.3, o los operadores relacionales de la Tabla 5.4.
Recuerde, el cero toma el significado de falso, mientras que un valor
diferente de cero es temado como verdadero,

ESTA Y717 WO DEBE
SAUR - i BIBLIDTECA

"%fal como una suma, resta, multiplicacién, divisién, una varlable o constante numérica,
eh fin de todo lo que se pueda obtener un valor numérico
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Operador Nombre Tipo Ejemplo Explicacién
* Multiplicacton Binarlo X4y Muitiplica x pory
1§ Division Binarlo xiy Divide x entre y
% Module Binario X%y Reslduo de la divisidn de x
enlre y
* Suma Binario Xty Suma x mésy
- Resta Blnatio Xy Resta x menos y
++ Incremento Binarlo X++ Incrementa x en uno
después de usafla
Unario +4Y Incrementa x en uno antes
de usarla
- Decrementa Binarlo X~ Decrementa X en vno
después de usarla
Unatlo X Decrementa x en uno antes
de usarla
- Negacién Unario X Niepga el valor de

Teabla 8.2 Operadores aritméticos del C++

La instruccin return es usada para que una funcién fermine su
ejecucidn y retorne ua valor. Su sintaxis es:

return ValorRetornado ;

donde:

¥alorRetornado es el valor que retornard la funcién
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Menor que Binarlo 1 sl x es menor que y, sino 0
Menor [ Binarlo x<=y 1l x es menor o igualque y,
Igual que sine 0

> Mayor que Binario x>y 1 6lx es mayor que y, sino 0

>= Mayor o Binarie x>=y 1six s mayoro lgualqua y,
igual que sino 0

== lgual a Binario x=2y 1slx esigualay, sino 0

I= Diferente a Binario xl=y 1 six es diferente de y, sino 0

‘Fabla 5.3 Opcradores l6gicos del C++

En realidad, 1a instruccion return es muy flexible, puesto que puede
usarse como ValorRetornada, desde un valor numérico constante, hasta una
expresién aritmética compleja, u ofras instrucciones del C++, incluso el
valor retornado por ¢l llamado a otra funcién, Es importante sefialar que
el tipo del ValorRetomado debe ser el mismo quc el tipo de retorno
indicado en el prototipo de la funciéa.

Una vez dadas las bases anteriores, sera ficil el deducir que la primera
instruccién de la funcidn CalcularFactorial, evaliia si la variable uhumeroes
menor o igual a 1, en tal caso, la funcién retornaria 1 como resultado.
Después se define una variable llamada wFactorial cuyo tipo es
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! NO léglco Unario x 1 sl x es cero, sino 0

&& Y léglco Binario x&&2 1 8i X y z son diferentes
de cero, sino 0

1] O inclusivo léglco | Blnario x||lz 1 sl x o z son diferentes
de cero, sino 0

Tabla 5.4 Operadores boolcanos del C++

unsigned Tongy a la vez se le asigna el valor de uNurero. En la siguiente
linea se ejecuta una instruccién de C-+- llamada while, cuya sintaxis es:

while ( ExpresidnAritmética ) Instruccion{es) :

donde:

ExpresidnAritméticaes cualquier expresion que represente un
valor numérico".

Instruccion(es)  son cualquier sentencia ejecutable en el lenguaje C-++.
Si existe mas de una sentencia, entonces el bloque de

instrucciones se encierra entre llaves de inicio (v
fin }.

"al como una suma, resta, multiplicacion, divisién, una variable o constante numérica,
en fin todo de lo que se pueda obtener un valor numérico.
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La instruccién while ejecuta las Instruccion(es) repetidamente en un
ciclo mientras que Ia Expresidmdritmética sea diferente de cero. Es
importante sefialar que la ExpresidnAritmética es evaluada antes de iniciar
cada ciclo, el inicial inclusive.

En la funcién CalcularFactorial, al inicio de cada ciclo while primero se
decrementa en uno a Ia variable uNumerg, si despudés del decremento ulumero
es diferente de cero entonces se multiplica por ulFactorial. Al final del
ciclo se retorna el valor de ulfactorial y termina de esta forma la
funcién CaleularFactorial,

5.3. REDONDEAR

Uno de los problemas mds comunes al convertir un nimero real a un
entero, es el de obtener Ia aproximacion mdas adecuada del numero
convertido al eliminarse su parte decimal. Tal vez la forma de
aproximacién m4s usada en la conversidn de un nimero rcal a entero cs
1a de redondeo.

El Recuadro 5.3 muestra 1a funcidn Redordear, la cual retoma el
redondeo de un nimero llamado mmero de tipo double La primera
instruccion crea una variable double lfamada dMumeroPartetntero, misma que
se inicializa con ¢l resultado de la funcidn floor con pardmetro nurero, La
funcion estandar floor, definida en math.h. recibe como parimetro un
nimero de tipo doubley retorna el piso del parametro, es decir, el nimero
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nline Jong Redondear { double diunero )
{

double dumeroPartefntero = floor ( ddurero );
dable dvmerofartefraccionario = diurero - diumeroPartefntero;

if ( dNueroPartefractionario >=0 )}
return (Tong){(dumeroParteFraccionariod. 57diumroPartetntero: HdiumeroPartetitaro);
else

retum (long){dhmeroParteFraccionariod=-,57dNuneroPartetntero: - -dimeroPartetntero) s

} /9% Redondear () *++/

Recuadro 8,3 La {uncién Redondear

entero mas grande menor o igual que el pardmetro. Por ejemplo, el piso
de 4.15 es 4.

Posteriormente se declara ofra varisble que contiene la pare
fraccionaria del pardmetro. Después mediante una sentencia 1f se pregunta
si la parte fraccionaria es mayor o igusl a cero, esto sirve para detectar
si el nimero a redondear cs positivo o negativo, En caso de que ¢l
nimero a redondear sea positivo, si la parte fraccionarta es menor que .5,
entonces se¢ retoms la parte entera, de otra forma se retorna la parte entera
incrementada en uno. En caso de que ef nimero a redondear sea negativo,
si la parte fraccionaria cs mayor o igual a -.5 cntonces se retoma Ia parie
entera, de otra forma se decrementa la parte cniera er uno.

34



Optimizacién Basada en Algoritmes Genéticos 5. MatUtiLi

5.4. NUMEROS ALEATORIOS

Un algoritmo genético inmiscuye diversos factores aleatorios en varios
de sus pasos. Para ello sc han creado las funciones InicializarAleatorios,
y GenerarAleatorios. La primera funcin se muestra en la Recvadro 5.4, su
objetivo es inicializar ¢l generador de nameros aleatorios.

inline void InicializarAleatorios ¢ void )
{
srand ( (unsigned) time (MULL) );

] /%% Inicfalizar () **/

Recuadro 5,4 La funcién InicializarAleatorios

La tGinica linea con la que cuenta, ejecuta la funcién estandar de C++
srand, que inicializa el generador dc niimeros pseudoaleatorios y que
recibe como parametro un nimero inicial, llamado también semilla, para
la secuencia de nimeros pseudoaleatorios. El pardmetro enviado a srand,
resulta ser el valor retornado por otra funcién estindar de C++ llamada
time, si a esta funcion se le envia como parédmetro el valor NULL, entonces
retorna el nimero de segundos transcurridos desde la hora 00:00:00 GMT
del primero de enero de 1970.

El tipo de variable retornado por time es dependiente de cada maquina

en especifico y el tipo requerido como pardmetro por srand es un wnsigned;
para remediar este caso s¢ puede utilizar una conversién de tipo, lamada

85



5.4. NUMEROS ALEATORIOS J Raymundo Iglesias L.

también tipificacién. La tipificacion consiste en colocar a la izquierda del
valor, el tipo al cual se quicre convertir encerrado entre paréntesis. En
InicializarAleatorios la parte (unsigned) a la izquicrda de time, sirve para
indicar la conversion del valor retornado por time al tipo unsigned

La tipificacion es ampliamente usada y altamente recomendada, puesto
que de no hacerse, no pucde ascgurarsc dc mancra alguna que las
variables sean evaluadas con su verdadero valor. El no usar la tipificacion
puede ocasionar poca portabilidad y ejecucioncs erriticas del codigo.

inline int CGererarAleatorio ( int ilimitelnferior, int ilimiteSuperior )
{

if ( ilimitelnferior=iLimiteSuperior ) return {ilimitelnferior;
if ( ilimiteInferior>iLiniteSuperior } Intercanbiar(iLimitelnferior,1LimiteSuperior):

dowble dlimitelnferfor = (double)iLimiteInferfor - 0.5;
retum (int) Redondear (
(0.49+(double}LimiteSuperior-dLinftelnferior)/(double) RANDMAX* (double) rand( )
tdLimiteInferior
%

} /¥ GenerarAleatorio () */

Recuadro 5.5 La funcidn GenerarAleatorio

La funcion GenerarAleatorio es mostrada en el Recuadro 5.5. Esta
funcién retorna un nimero aleatorio de tipo int entre dos limites
numeéricos, uno ilimiteSuperiory otro ilimiteInferior, que le son enviados
como pardmetros. Si ilimitelnferior fuera igual a ilimiteSuperior, se
retornaria precisamente ilimiteSuperior. En caso de que iLimiteInferior
fuera mayor que ilimiteSuperior, se intercambian los valores de
estas variables,
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Para obtener un nimero aleatorio se utiliza la funcién estdndar rand
que se encuentra definida en la libreria math.h La funcién rand no recibe
pardmetros y retorna un nimero pseudoalcatorio; Un nimero aleatorio
entre dos niimeros podria obtenerse ficilmente siguiendo la férmula:

z=§R'—’ xR+I Férmula 5.1

m
donde:
Z  es el niimero aleatorio entre dos limites resultante
§ es ¢l limite superior
I es ¢l limite inferior
R es un nimero aleatorio
R, cs el valor mdximo que puede tener R

La dltima linea de la funcién Redondear retoma precisamente el
resultado de la Formula 5.1. Note el uso de una constante estindar
definida en math.hllamada RAND MAX que contiene el valor méximo devuelto
por la funcién rand Qbserve también que se han incrementado los limites
en .5 para cvitar los cfectos colaterales debidos a que sc usa una funcién
de redondeo.

5.5. PRUEBAS REPETIDAS

Nuestros algoritmos genéticos, en varios de sus procesos requieren de
funciones de muestreo para pruebas con reemplazo. Reemplazo significa
que la poblacion de la que se obtuvo la muestra sigue siendo exactamente
la misma después de que se ha tomado la muestra. En un algoritmo
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genético es necesario el conocer cudntas muestras se deben tomar dada
una cantidad determinada de elementos, si se desea elegir un elemento en
especifico con cierta probabilidad de seleccién y hay reemplazos en cada
muestra, En otras palabras, ;Cudntas pruebas tengo que realizar para
obtener al elemento x con una probabilidad p, si tengo n clementos y
existe reemplazo después de cada prueba? Este tipo de problemas son
conocidos dentro del campo estadistico como “célculo probabilistico de
pruebas repetidas". En realidad tal vez no encontremos en un libro de
estadistica la formula exacta para responder una pregunta tan especifica
como la hecha en este parrafo, sin embargo, cualquier libro de estadistica
elemental puede darmos las bases suficientes para nosotros llegar a esta
formula,

La probabilidad de seleccidn de un elemento x en una sola prucba para
una poblacidn de n elementos es de:

Ppy-2
n

donde:
P(x) esla probabilidad de éxito para un evento x en una sola prueba

Siendo que la probabilidad de ocurrencia puede ir desde 0 para la
seguridad de que no ocurrird un evento, hasta 1 para la total seguridad de
que ocurrird un evento, podemos obtener que la probabilidad de fracaso
para x, es decir la seleccion no exitosa de x en una sola prucba, para una
poblacién de # elementos es de:

Q(x)=1-P(x) Férmula 53
ow=1-=
n
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aw-2-1
non

Q(x)=£;—1 Férmula 5.6

donde:
QO(x) es la probabilidad de fracaso de un evento x

Sin embargo, por cada prueba repetida con reemplazo, la probabilidad
de fracaso disminuye cn forma exponencial por cada prueba realizada, es
decir, para z pruebas repetidas con reemplazo;

Q0 =(Qx)) Férmula 5.7
donde:

Q.(x) es la probabilidad de fracaso para un evento x después de z pruebas
repetidas con reemplazo.

De esta manera, de la Formula 5.3 y de la Férmula 5.7 podemos
obtener la probabilidad de éxito para un evento x en z pruebas repetidas
con reemplazo, restando 1 a J(x) de la siguiente forma:

P ()=1-Q,) Férmula 5.8

donde:

Pyx) es la probabilidad de éxito para un evento x después de z prucbas
repetidas con reemplazo.

Desarrollando la Férmula 5.7 en la Férmula 5.8:

P (x)=1-(Q@) Férmula 5.9
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Desarrollando la Férmula 5.6 en la Férmula 5.9:

n-1
P‘(x)=1 "(—n— Férmula 5.10

Despejando z en la Férmula 5.10:
P-1=-(2L
n
1-P =21
n

Log(1-P.()og(~~

log(1-P(x))= -zlog( L)

log(l -P (x))
log( )

Férmula 5.15

En la Férmula 5.15 tenemos despejada z, esto quiere decir que
podemos obiener con esta formula el nimero de pruebas con reemplazo
(z) que son necesarias para seleccionar un clemento (x), dada una
probabilidad de seleccién para dicho elemento (£,(x)) y ¢} mimero total
de elementos ().

La traduccién de la Férmula 5,15 al lenguaje C++, es como se muestra
en el Recuadro 5.6, donde se puede observar que la funcidn que realiza
1a tarea s llamada CalcularPruebasRepetidas, que es una funcion en lineay
recibe dos parmetros, el primero nombrado ulEventosCantidad es la
cantidad de eventos posibles, es decir, la variable n en la Férmula 5.15.
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El segundo, llamado fSeleccionProbabilidad, es la probabilidad de
seleccionar a un elemento en especifico, esto es, la variable Pfx) en
la Férmula 5.15.

Hinclude arath.h>

intine unsigned long CalcularPruebasiepetidas (
wsigned Jong ulEventosCantidad, float fSeleccionProbabilidad
}

{

if { fSeleccionProbabilidad <= 0.0 ) retum 0;

1f ( ulEventosCantidad <= 1 ) return ulEventosCantidad:

1f ( fSeleccionfrobabilidad >= 1 ) fSeleccionProbabflidad = .99;

retumn (unsigned long) Redondear (

10g10(1 - (double}fSeleccionProbabil1dad)

/10910( (doubl e)( ul EventosCant 1dad-1)/ (double)ul EventosCant idad)
):

)/ CalcularPruebasRepetidas () **+/

Recuadro 5.6 La funcién CalcularPrucbasRepetidas

Las primeras tres sentencias con las que inicia CalcularPruebasRepetidas,
son sentencias if que sirven de condicionales para validacién, Si la
probabilidad de seleccionar un evento en especifico (fSeleccionProbabilidad)
es igual a cero, entonces, obviamente el nfimero de pruebas que deben
realizarse son cero, Si la cantidad de eventos posibles (ulEventosCantidad)
es menor o igual a uno, entonces se retorna csta misma cantidad, puesto
que la cantidad de eventos posibles debe ser mayor a 1 para poder tener
un factor probabilistico y emplear la Férmula 5.15. Finalmente si la
probabilidad de scleccionar un evento especifico (fSeleccionProbabilidad)
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es mayor o igual a uno, entonces, dicha probabilidad es reasignada a .99
para mantenerla en dmbitos probabilisticos.

La dltima instruccién de CalcularPruebasRepetidas es con la que se
calcula la Férmula 5.15. Observe los dos llamados a la funcion estindar
10g10(), que estd definida en la libreria estdndar math.h, y que retoma el
logaritmo en base 10 de un nimero double enviado como pardmetro, por
ello al invocar a logl0 dentro de CalcularPruebasRepetidas, se hace una
tipificacion a double El resultado finalmente retornado es redondeado con
la funcién Redondear, tipificando el resultado a un unsigned ong.

5.6. OBTENER UN DIGITO

En ciertos procesos involucrados con los algoritmos genéticos, es
requerido ¢l obtener un digito en particular de un nimero si se sabe de
cudntos digitos estd compuesto dicho niimero. Por cjemplo, ;Cémo
obtener el tercer digito del mimero 8736737 si se sabe que tiene 7
digitos? Para responder a esta pregunta he propuesto lu siguiente formula:

d= mmg(____n%lol—m) Férmula 5.16
10
para todo:
0<rsl!
n>0
donde:
d es ¢l digito buscado
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n es el namero del cual se extraerd el digito

) es la longitud de », es decir, ¢l nimero de digitos por los que
estd compuesto 1

r es la posicién del digito que se quiere extraer de »

% significa el residuo de una division, tal cual es su significado
dentro de C++

trunc()  es una funcién que retorna la parte entera de un nimero real.

Hagamos un anilisis de la Férmula 5.16. El residuo %10, sirve
para obtencr al niimero # sin sus primeros r-1 digitos. El divisor, 10",
sirve para obtener en el cociente final el digito buscado d, pues se
eliminarén los I-r Gltimos digitos de ». Para una mayor comprension,
hagamos un ejemplo paso a paso. Para obtener el tercer digito del nimero
8736737 si se sabe que tiene 7 digitos, substituyamos las variables:

n 8736737
l =7
r =3

entonces:

107+1=107-3+1=100000

y:

n%10"-*1=8736737%100000=3673

con [o que se eliminan los primeros r-1 digitos de », ¢s decir se eliminan

el 8 y el 7. Continuando, tenemos que:

10°"=10"3=10000

sustituyendo todo:

n%10-
107"

3673

d = trunc( ) = tnmc( ) ttunc(3.673) =
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con lo que se consiguié nuestro objetivo, obtener el tercer digito de
8736737, a sabiendas de que contiene siete digitos,

inline int ObtenerDigito (

wisigned long ullurero, wisigned uurerclong, wnsigned uDigitoRequerido
)

{
return (int) (
(ultumerot(unsigned Tong)pow((double)10,(double) (uumerolong-uDigitoRequeridot1)))
/ pod ( (double)l0, (double)(ulumerolong - uDigitoRequerido) )
%

} /#* int ObtenerDigito **/

Rocuadro 8.7 La funcién ObtenerDigito

Una funcién en C++ que ¢jecuta la Férmula 5,16 cs mostrada en el
Recuadro 5.7. Como puede observarse la formula ha sido transcrita
textualmente en la funcién ObtenerDigito, que recibe tres pardmetros, el
primero es el niimero del cudl se extraerd el digito, el segundo es la
longitud del nimero y finalmente, el tercero indica la posicion del digito
requerido. La funcién cstd en linca y su codigo retorna el digito deseado
en un formato int. Para elevar 10 a la potencia requerida, se utiliza la
funcién pover, que recibe dos pardmetros de tipo double, ¢l primero es el
nimero base y el segundo es el exponente. La funcidn power, csta definida
en la libreria estandar mth.h,
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5.7. LA FUNCION PERMUTAR

Las permutaciones de los digitos de un nimero son el resultado del
arreglo de todos los digitos del nimero en un orden definido, Por
gjemplo, las permutaciones de los digitos para el nimero 123 serian los
mostrados en la Tabla 5.5, en ella Ilamemos a 123 la primera
permutacidn, 132 la segunda, y asi sucesivamente hasta legar a la 321,
que es la sexta permutacion. Supéngase que nos encontramos frente al
problema de buscar la nésima permutacién de los digitos de un nimero
cualquiera, esto es, que deseamos responder a preguntas del tipo, ,Cudl
eg la mésima permutacidn de los digitos del numero z?

123
132
213
231
312
321

Tabla 8.8 Permutaciones de los digitos del niimero 123.
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En adelante utilizaremos los simbolos z,/ para denotar la nésima
permutacion de los digitos del nimero z. Para poder llegar a una solucién
a 7,/ he propuesto el método que se describe en los siguientes parrafos.

Comencemos por observar de manera deductiva las permutaciones mds
sencillas, iniciando con las permutaciones de un nimero de dos digitos,
tal y como 58:

58

85

comio es légico, este nimero consta uinicamente de dos permutaciones. Lo
que es en realidad importante de esta permutacion tan primitiva, es que
se pueden deducir las dos primeras soluciones generales para el céleulo
dez/:

1* solucidn general

La primera permuiacién de un némero g, es precisamente ¢l niimero
z, estoes: g,/ =72

2* solucién geneml

La segunda permutacion de z para z<I00, es igual al simple
intercambio entre log dos digitos de z, lo que se puede realizar con
la formula;

2l = ((z%m)xlo)munc(-l%)

donde:

2 es el namero del cudl sc busca la segunda permutacion de
sus digitos
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tranc()  es una funcidn que retorna la parte entera de un nimero real
% es el residuo de la division, tal y como es su significado
dentro del lenguaje C++

Por gjemplo, el cilculo de 85,! se resolveria de la siguiente forma:

85,1 = ((85%10)x10)+tmnc(-§—(5) = (5x10)+8 = 58

Observemos una vez mas [a permutacién para un nimero de tres
digitos mostrada en la Tabla 5.5, es claro que puede dividirse el listado
de permutaciones en la forma en que cambia el nimero de mds a la
izquierda. A cada uno de cstos cambios del digito de mas a la izquierda,
le Namaremos regién denotdndolo con la letra r, de esta forma tenemos
tres regiones, que cstdn indicadas en la Tabla 5.6.

Qbsérvese que en la Tabla 5.6 cada dos permutaciones se cambia de
region. En adelante, llamaremos factor de cambio, al nimero de
permutaciones requeridas para cambiar de una region a otra y lo
denotarcmos con la letra f. Es claro que:

J= (L1
donde:

L es la longitud, es decir, el nimero de digitos por los que estd
compuesto el nimero que se estd permutando.
S es el factor de cambio para un nimero.
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312

Tabla 8.6 Regiones de una permutacién ordenada ascendente de un niimero con tres
digitos

Por ejemplo, para el niimero 123, cuya longitud es de 3, el factor de
cambio seria igual a:

f=@-D=2

Con estas bases podemos determinar el nimero de region en la que so
encuenfra una permutacion buscada, Por ejemplo, JEn qué region se
localiza 123,] (Iéase: la cuarta permutacién de 123)? La respuesta se
puede obtener con la formula:

r=trunc(—'-';:-1-)+1 Férmula 5.27

donde:
r es el nimero de regién de 2,/
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n cs el nimero de permutacién buscada de un nimero z

De esta manera, podemos obtener el nimero de regién donde se
localiza 123,!, sustituyendo en Ia Formula 5.27 tenemos que:

r= mmc(i‘—;l)u =141 =2

asi, ahora ya sabemos que 123,! s¢ encuentra en la regién dos, resultado
que se puede comprobar con la lista de permutaciones ordenadas
proporcionadas en la Tabla 5.6.

Pero note algo importante, el nimero de regién para z,/, nos da
también la posicidn del digito con que inicia z,{, por ejemplo la region de
123,} es igual a 2, lo que significa que 123,] iniciard con el segundo
digito de 123, esto es, con el digito 2. Por lo tanto podemos encontrar el
digito con que iniciard z,/, con la siguiente formula;

i = (10'xS@n) Férmula 5,29

donde:
es el digito con el que iniciard g,/
es la longitud de z, es decir, el nimero de digitos que tiene z

i
L
z es un namero del cual se obtendra la nésima permutacién
r es el nimero de regién de z,/

A

¢s una funcién que obtiene el digito de la posicion r, del nimero z

Por ejemplo, para 123,!, podemos oblencr el primer digito con que
inicia z,J, despejando en la Formula 5.29 de la forma siguiente:

i = (10*'x8(123,2)) = 100x2 = 200
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En realidad, esta formula no ha arrojado el segundo digito de 123 con
el que inmiciaria 123,!, puestc que bastaria la parte S(z,r) de la
Férmula 5.29 para obtener el digito 2, sino que hemos introducido el
truco de multiplicar Sz} por 10", para de esta forma, llegar a un
nimero tal que solo sea necesario sumarle los digitos restantes de la
permutacién final buscada, Por ello es que el ejemplo anterior nos da
como resultado 200.

Ahora bien, analicemos otra vez la Tabla 5.6, Observe que podemos
subdividir el problema de buscar z,/, en primero aobtener el digito mas a
la izquierda de z,/ y después buscar otra permutacién de z que complete
los digitos restantes. Esto lo podemos enunciar en una tercers
solucién general:

3* solucién general
para z2100;
2} = (107 XS@NNHB@Y),.(yg)  FOrmula 531
donde:
2 cs el nimero del cual se obtendrd la nésima permutacién
n es el nimero de permutacion buscada para el nimero z.
L es la longitud del mdmero z, esto es, el nimero de digitos que
contiene z
es ¢l nimero de region en el cual se encuentra z,{
es el factor de cambio de regién pora z,/
es una funcién que obtiene el digito 7 del nimero z
es urta funcién que elimina el digito r del nimero g

B ot s
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En realidad se trata de 1a Férmula 5.29, a la que se ha sumado al final
1a biisqueda de una permutacion de Ios digitos restantes del niimero z. El
numero de permutacién que se suma al final es precisamente n
disminuido en r-J multiplicado por f, esto es para compensar la
eliminacién de un digito de z con la funcién E. De csta forma en la
bisqueda de la siguiente permutacion, se asegura quec sc obtendrd el
niimero de permutacién correcto, Por cjemplo, para 123! sustituyendo en
la Férmula 531 tenemos:

123,1 = (10°'x5(123,2)) +(E(123,.2),. (g yy.0)))
= 200+(13,)

y sustituyendo con la 2° solucidn gencral tenemos que:

= 200 + (13%10)x10) + ttunc(-ll—g

= 200+31 = 231

con esto, el resultado final es la permutacién deseada, es
decir 123,! = 321.

Una funcién cuyo proposito es buscar la nésima permutacién de los
digitos de un nimero es mostrada en el Recuadro 5.8. Esta funcion es
llamada Permutar, recibe tres pardmetros, el primero es el nimero que se
permutard, ¢l segundo es la longitud del nimero y el tercero es la
permutacion requerida; asi mismo la funcién retornard la permutacién
requerida en un formato unsigned long Las dos primeras sentencias 1f son
tanto la 1* como la 2° soluciones gencrales a la permutacién de los digitos
de un numero, que fueron propucstas anteriormente y gue sc presentan
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traducidas al lenguaje C-+, En el caso de que se pudieran aplicar estas
soluciones, la funcién terminaria retornando el valor correspondiente. En
el caso de no aplicarse la 1* o la 2° soluciones, se calcularian los valores
del factor de cambio y de regién para finalmente ejecutar una instruccién
return que terminaria la funcidn devolviendo el valor correspondiente a
la permutacion pedida. Note que dentro de esta Gltima instruccién return,
la funcién Permutar se hace un llamado a si misma con otros pardmetros,
de tal forma que se cumpla la 3° solucién general. Cuando una funcién
s¢ invoca a si misma dentro de su codigo, se dice que se trata de una
funcién recursiva, dado que se define en términos de si misma.

nsigned Tong Permutar {
wsigned Tong ultkmero, wnsigned uumerolong, wsigned Tong ulPermutacionRequerida
H

{
if ( ulPemutacionReqerida = 1 ) retum ullumero;
it (ulMumero<100)

retum (unsigned Tong)( (ulbumero % 10) * 10) + (unsigned long)(ulluero / 10 );

wisigned long ulFactordeCarbio = Calartarfactorial ( uumerolong - 1 ):
wisigned wRegion = (unsigned)( (ulPentutacionRequerida-1) / ulFactorDeCatbio ) + 1

retum (
(nsigned Tong)pow( (double)10, (dauble)(uiierolong-1))
* (btenerDigito(ulNurero, uhumerclong, uRegion )
)
+ Pemmutar {
EliminarDigito ¢ ulNurero, uiumerolong, uRegion),
umerolong - 1,
ulPermutacionfequerida - ((uRegion - 1)
* ulFactorleCarbio)
) '

} /+% Premutacion 4/

Recuadro 8.8 La funcién Permutar
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Observe que en Permutar se hace uso de la funcién EliminarDigito que
se a optado por dejar como un gjercicio obligatorio, una descripcion
completa de esta funcién puede encontrarse al final de este capitulo ¢n la
seccién de ejercicios.

5.8. CONVERSION DECIMAL A BINARIA

Dentro del lenguaje C-H-, un arreglo no cs otra cosa que una secuencia
de elementos del mismo tipo, cada uno de los cuales puede ser
referenciado a través de un indice. Para declarar un arreglo en lenguaje
C-+t, se sigue la sintaxis:

Tipo NombreVariable [ Tamaflo 1;

donde:

Tipo es cualquier tipo valido de variable

NombreVariable es un identificador para la variable.

Tamafio es el nimero de elementos que contendrd el arreglo,

Ejemplos de arreglos son los mostrados en el Recuadro 5.9, donde en
la primera linea aparece la declaracién de un arreglo llamado
Vectortnteros que consta de 30 elementos de tipo int, la segunda linea
contiene una variable llamada cCadena que contiene 20 elementos de tipo
char, y finalmente, en la ultima linea aparece un arreglo llamado fVector
que esta formado por 2 elementos de tipo float,
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int $Vectorfnteros [ 30 1:
char Cadena [ 20 1
float fVector [ 2 1;

Recuadro 8.9 Ejemplos de declaraciones de arreglos

El arreglo tiene 1a facilidad de poder accesarse mediante un indice, con
la peculiaridad de que los elementos se enumeran comenzando siempre
desde el cero, por lo que los indices regularmente estardn decrementados
a uno con respecto al verdadero niimero de elemento al que queremos
hacer referencia. Ejemplos pueden observarse en el Recuadro 5.10, donde
en la primera linea se le asigna al catorceavo elemento de iVectorEnteros
el nimero 4, y en la segunda linea se le asigna al primer elemento de
fVector el niimero 3.1416.

iVectortnteros [15) = 4;
fVector [ 01 = 3.1416;

Recuadro 8.10 Ejemplos de acceso a un arreglo

Dado que los algoritmos genéticos que aqui desarrollaremos, trabajan
mediante el sistema numérico binario, es bastante deseable ¢l tener una
funcién que pueda convertir un nimero decimal a su equivalente binario.
La conversién de un nimero decimal a un niéimero binario se puede lograr
dividiendo el niimero decimal entre dos, guardando el residuo y volviendo
a dividir el cociente hasta que este sea cero. Una funcién que realiza la
conversién decimal-binario es mostrada en el Recuadro 5,11, esta funcién
es llamada ConvertirDecBirArry su objetivo es convertir un nimero decimal
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a su equivalente en base binaria, depositando cada digito binario en
formato caracter dentro de un arreglo de tipo caracter.

{Hnclde <stdio.hd

char *ConvertirDecBinAre {
unsigned long ulNurero, char #*apBinario, wsigned Tong ullongBinaric
)

{
while ( ullongBinario & (ulMumero l= 0} )
{

apBinario [ --ullongBinario ] = (ulNumero % 2) = 17 '1' ¢ '0";
ulNurero = uilarero / 23

} /9% While ( ullongBinario &% (ullumero b= 0) ) *k¥/
vhile ( ullongBinario ) apBinario [ --ullongBinario 3= '0';

return apBinario;

} A ConvertirDecBindrr () *+/

Recuadro 8,11 La funcién ConvertirDecBinArr

Como puede observarse en el Recuadro 5.11 la funcidn recibe como
primer pardmetro ¢l nimero en base 10 que serd convertido en base 2,
el segundo pardmetro es un apuntador 2 una variable de tipo caracter y
el tercer pardmetro es el nimero de elementos que contiene el apuntador.

Note en la funcion ConvertirDecBinArr algo muy peculiar deniro de su
primer ciclo while y es que en la primera instruccidn de este ciclo, a la
variable apBinario le siguen corchetes [1y dentro de ellos un nimero a
manera del indice usado en una variable tipo amreglo. Esto se debe a que
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los apuntadores pueden ser utilizados de igual manera que los arreglos.
La similitud en su uso es porque los elementos que conforman a un
arreglo son almacenados en la memoria del computador en forma
continua, tal y como sc¢ guardan los clementos a los que apunta un
apuntador. La instruccién while que forma el cuerpo de la funcién se
cjecutard mientras la variable ullongBinaric, usada para accesar los
elementos de la variable apuntador, sea igual a cero, 6 que el nliimero
decimal sea igual a cero lo que indicaria que la conversién a terminado.
En cada ciclo se calcula un nuevo digito binario y se reinicializa la
variable que contiene cl nimero decimal como preparacidn para un
nuevo ciclo,

Antes de finalizar la funcién se utiliza un segundo ciclo whitecon la
intencién de que si la longitud del arreglo donde se deposita el nimero
binario resulta sobrada, entonces a las localidades mas significativas, se
les asignen digitos ceros, de tal manera que no se afecte el resultado y se
inicialice todo el arreglo. Por iltimo la funcién termina retomando el
apuntador al arreglo donde se almacené ¢l nimero binario.

Observe en esta funcién, que un solo caracter en C++ es delimitado

por comillas simples ('"), a diferencia de las cadenas de caracteres que
son delimitadas con comillas dobles (**).
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5.9. EJERCICIOS

59,1 Obligatorio

Introduzca todas las funciones desarroliadas en este capitulo dentro del
archivo MatUtil.h, teniendo cuidado de hacer las inclusiones a los archivos
de libreria descritos para las funciones esténder que se han utilizado:
stdiib.h, math.h, y time.h

5.9.2 Obligatorio

Escriba la funcidn Intercambiar que recibird dos pardmetros tipo float e
intercambiara sus valores,

Introduzca esta funcién en el archivo Mattitil.h

59.3 Opcional
Introduzea en un archivo llamado CalcularFactorial el programa mostrado
en el Recuadro 5.12, Ejeciitelo y describa su funcionamiento.
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{include <Deplltil.h>
{include QMatltil >

main ()
{
int iContador = 16;

while ( iContador-- ) Escribfr ( Calallarfactorfa) { iContador ) );
} /A main () we/

Recuadro 8.12 E! programa factorial.cpp

5.9.4 Opcionad

En la funcién Calcularfactorial cambie la linea while (--ulumero)
ulFactorial*=uflumero por la linea while (ulumero--} ulFactorial*=uumero,
Una vez hecho el cambio ejecute otra vez el programa factorial.cpp,
{Cuil es el resultado que reporta esta funcién y porqué?.

59.5 Opciond
Introduzca el programadel Recuadro 5.13 archivandolo como redondeo. cpp.
Ejecitelo y describa su funcionamiento.

5.9.6 Opcional
Introduzca el programa del Recuadro 5.14 archivindolo como
aleatorios.cpp. Ejecitelo y describa su funcionamiento,

5.9.7 Obligatorio

Escriba la funcién RealizarEvento, esta funcidn recibird un pardmetro float
que representard la probabilidad de ocurrencia de un evento. RealizarEvento
retornara 1 como tipo int, si el evento es realizable 6 0 si el evento no es
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Hnclude MatUtil.b>
fHinclude Deplitil.h>

min ()
{

Escribir ( Redondear ( .5 )):

Escribir ( Redondear ( -.5 )):
Escribir ( Redondear ( 1.5 ));
Escribir ( Redondear ( -1.5 )):
Escribir ( Redondear ( 1.6 )):
Eseribir  Redondear ¢ -1.6 )):

Recuadro 8,13 El programa redondeo.cpp

#nclude <Depltil.i
Hnclude QatUtil.h>

main ()

{
InicializarAleatortos ():

int iContador = 20;
while ( iContador --) Escribir ( GenerarAleatorio ( -1, 1) )

Detener ();

{Contador = 20;
while ( iContador --) Eseribir ( GenerarAleatorio ( (float)-21.5, 21.5) );

) /o main () A/

Recuadro 8.14 El programa aleatorios.cpp

realizable. Para determinar si el evento es realizable o no, se compara la
probabilidad de ocurrencia del cvento contra un valor gleatorio, teniendo
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en cuenta que el valor aleatorio méximo generado por rand estd definido
por la constante RANDMAX, Por ofra parte, la funcién debe validar que la
probabilidad de ocurrencia del evento sea mayor que cero y menor que
uno, ya que st se rebasan esos valores dejaria de ser un evento
probabilistico para convertirse en uno deterministico

5.9.8 Opcional

Ejecute ¢! programa nombrado pruebas.cpp que mostrado en el
Recuadro 5.15 y describa su funcionamicnto.

59.9 Opcional

Ejecute el programa del Recuadro 5.16 guarddndolo bajo el nombre de
obtenerdigito.cpp, describa su funcionamiento.

#nclude Deplitit b
Jinclude SatUtet. B

min ()

Eseribir { CalcularPruebasfepetidas ¢ 1, 0) );
Eseribir { CalcnlarPruehasRepetidas (0, 1) )
Eseribir ( CaloularPruehashepetidas { 1, 1) )
Eseribir { CalaularPruebasfepetidas { 100, 1) );
Escribir { CalcularPruebasRepetidas ( 100, Q) )
Escribir { CalaslarPruebasPepetidas ( 100,.5) );
Escribir { CalailarPrucbasRepetidas { 100,.2) ):
Escriblr { CalaslarPrucbasRepetidas { 100,.8) );

} /% maln () B/

h

Ry dro 5.18 El programa pr cpp

110



Optimizacién Basada en Algoritmos Gendticos 5. MATUTILH

#Hnclude Gatutil.bd
{Hinclude Deplitil.i

main ()

{
wsigned Wontador = 8
unsigned wumerolong = 73
wnsigned Tong ultumero = 123457

vhile (-- iContador)
Escribir { CbtenerDigito ( uiburero, ulumerolong, wContador ) ):

} /Hk main () *k/

Recuadro 5.16 El programa obtenerdigito.cpp

5.9.10  Obligatorio

Escriba una funcién llamada EliminarDigito, cuyo objetivo sea inverso al
de ObtenerDigito, esto ¢s, que elimine el digito dc un nimero. A esta
funcién se le enviarén tres pardmetros, el primero un nimero, ¢l segundo
la longitud del niimero y el tercero el nimero de digito que serd
eliminado. Para e¢jemplificar el funcionamiento de EliminarDigito,
supongamos quc s¢ lc cnvia como nimero 8654320 en el primer
pardmetro, la longitud de 7 en el segundo parimetro y el 5 como lugar
del digito a eliminar en el tercer pardmetro, entonces la funcién retoraria
¢l nimero 865420,

Incluya la funcion ObtenerDigito en el archivo MatUtil.h

59.11 Opcional

Escriba un programa que prucbe ol funcionamiento de la
funcién EliminarDigito.
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59.12 Opcional

Introduzca el programa del Recuadro 5.17 en un archivo llamado
permutar.cpp, ejecttelo y describa su funcionamiento.

fiinclude <Deplitil.h>
fAnclude Ghtltil.hd

min (}
{
wsigned Tong ullurero = 1234567;

wsigned ulotalDigites = 7;

wsigned uontador = 5041

while( - -Wontador)Escribi r{uContador<<" : *<«Penutar(ul Nurero, uTota1Digltos,Wontador)) ;
} £ main () */

Recundro 8,17 El programa permutar.cpp’

5913 Obligatorio

Para convertir un niimero binario a sistema decimal, se suma cada digito
del nimero binario multiplicado por 2 elevado a la potencia que indique
su posicion de derecha a izquierda iniciando desde cero. Por ¢jemplo, ol
nimero binario 110 se traduciria a decimal de la forma:

1x22+1x2140x20 = 6

con lo que tenemos que 110, es igual a 6,,. Programe usted mismo Ia
funcion ConvertirBinArrDec cuyo objetivo serd conviertir un nimero decimal
a binario, La funcion aceptard dos pardmetros, ¢l primero serd un
apuntador de tipo char que coniendrd los digitos de un nimero binario en
formato caracter, el segundo serd la longilud del primer pardmeiro. La
funcién ademads retornara en formato unsigned long el nimero convertido
en base dicz. Recuerde que en caso de que el arreglo tenga mis
localidades de las necesarias para almacenar el nimero binario, entonces
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las posiciones mds significativas tendrdn ceros, Por gjemplo, si ¢l arreglo
es de cinco localidades y tiene almacenado ¢l mimero tres binario,
entonces el niimero se representaria como "00011".

Inserte la funcidén ConvertirBinArriec a el archivo Mathltil.h

59.14  Opciond
Introduzca, ejecute y describa el funcionamiento del programa mostrado
en ¢l Recuadro 5.18, almacendndolo como conversidn,cpp.

fHinclude QMatlLL1 b
Hinclude Cepltil b

main ()

{

wsigned long ullongBinario = 9,
ulturero = 2;

char aBinario [10]:

aBinario [9] = NULL:

vhile ( uiNumero-- )

{

Eseribie ( ConvertirDecBinAre ( ulMumero, aBinario, uilongBinarie ) );
Esceibir ( ConvertirBinAreDec ( aBinaro, wllongBinarfo ) );

Deterer ();

}

} e main () e/

Recuadro 5,18 £l programa conversion,cpp
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Los algoritmos genéticos aqui expuestos, ticnen su representacion mas
bésica a través de los caracteres, es decir de secuencias de variables tipo
char, mejor conocidas como strings. En csta seceién, se conocerdn los
conceptos basicos para el manejo de secuencias de caracteres, al mismo
tiempo se desarrollard una sencilla pero valiosa utileria 1lamada Strltil.h,
cuyo propdsito es el manejo de secuencias de caracteres y que sera de
gran ayuda para la construceién de algoritmos genéticos.

6.1. CADENAS DE CARACTERES

Una secuencia de caracteres puede lograrse en C++, a través de un
apuntador a variables char o un arreglo char, en ambos casos podemos
accesar a una serie consecutiva de variables caracter, Como principal
caracteristica, las sccuencias de caracteres deben de ser terminadas en un
caracter nulo, conocido también como ML, precisamente con el propésito
de indicar el final de la secuencia. Dado que seria préicticamente
imposible encontrar un teclado con una tecla especial para el caracter
nulo, se ha llegado a la conversién de utilizar '\0', para indicar el caracter
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MLL Sin embargo, no siempre es necesario escribir explicitamente el
caracter nulo puesto que cuando se denota una cadena de caracteres
encerrindose entre comillas dobles "* automdticamente el compilador
reserva espacio para los caracteres contenidos entre las comillas, mas un
caracter NULL para indicar la finalizacién de la cadena.

La gran diferencia entre usar un apuntador y usar un arreglo de
caracteres s que con los arreglos se prevé de antemano el espacio para
poder almacenar caracteres, mientras que los apuntadores no ticnen
asignado una porcién de memoria especial para poder ser usados. Un
arreglo generalmente se usa cuando se sabe con exactitud la longitud
necesaria para el propésito de un programa, de otra forma puede
desperdiciarse espacio de memoria que pudiera ser itil en otras
actividades, Un apuntador es usado regularmente cuando se desconoce
cudl serd la longitud requerida para una cadena durante 1a ejecucién de
un programa, o cuando dicha longitud cs variable. El uso de armreglos
regularmente es mds sencillo en comparacién con el de apuntadores,
puesto que el uso indebido del apuntador puede conseguir que se escriba
informacidn en partes no deseadas o reservadas de la memoria, con lo
que pudiera corromperse el ambiente operativo del computador.

Ejemplos de declaraciones para su uso con secuencias de caracteres
estan en el Recuadro 6.1, donde las cuairo primeras instrucciones de la
funcion main(), declaran las variables apuntadores a caracteres apladenal y
apCadena2, asi como los arreglos de caracteres aCadena3y aCadenad. Observe
que apCadenal no apunta a ninguna direccién de memoria hasta que se le
asigna la cadena "Ejenplo 3" en la Gltima instruccién de main, mientras que
a apCadena2 se le asigna una cadena de caracteres desde el momento
mismo en que es creada a través de una inicializacién. Los arreglos
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aCadena3 y aladenad son del mismo tamafio, pero note que 2 aCadenad se le
ha inicializado caracter por caracter en las primeras nueve localidades con
la cadena "Ejerplo 2. Cuando se realiza la inicializacién caracter por
caracter de una cadena para un arreglo ¢s importante no omitir ¢l caracter
nulo. Note que algo muy importante: las cadenas s= denotan encerrindose
entre comillas dobles "", mientras que un caracter sencillo se encierra
cntre comillas sencillas ' ',

main ()
char *apCadenal,
*apCadena2 = "Ejenplo 17,
aCadena3 [30],
acaw [w] = (lEl'lJl'Cel'lm|'Cpl'l'll' Iol'l I'IZI' I\OI} :
apladenal = "Ejemplo 3%

JRee main (yerd/

Recuadro 6.1 Ejemplo de cadenas dc caracterces

En general puede inicializarse cualquier arreglo durante su declaracién
a través de la sintaxis:
DeclaracidnDelArreglo = { Elemento-1, ...Elemento-n };

donde:

DeclaracionDelArreglo es la definicion del arreglo tal y como se ha
explicado con anterioridad.

Elemento es un valor asignado a la localidad del arreglo.
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por cjemplo, en la inicializacién de aCadenad en el Recuadro 6.1, la
primera 'C' se le es asignada a la primera localidad, 'a’ se le asigna a la
segunda localidad, y asi sucesivamente hasta llegar al caracter nulo "\0',
al que se le asigna la décima localidad. Por lo tanto para aCadenad se
inicializardn las primeras diez localidades quedando desocupadas las
tltimas veinte.

6.2. APUNTADORES

Un apuntador en C-++, es una variable que contiene la direccién de
memoria de otra variable. Por lo tanto, de un apuntador pueden obtenerse

dos valores principalmente: ¢l valor del apuntador y el valor al que apunta
el apuntador.

El valor del apuntador, es precisamentc la direccién que le fue
asignada a la variable y basta con el identificador del apuntador para
poder obtener su valor. Ejemplos de como se¢ maneja el valor de un
apuntador es mostrado en la Recuadro 6.2.

Se trata de un programa que intercambia el valor de dos apuntadores.
Primero se declaran tres apuntadores, al primero s¢ le asigna el valor nulo
en su declaracién, mientras que al segundo y al tercero se les asigna una
cadena de caracteres. Es muy buena préctica de programacién el asignar
el valor nulo a todos los apuntadores que no reciben un valor en
especifico, de esta forma, sabremos que un apuntador no contiene dato
alguno si apunta al valor nulo. Dado que un apuntador contiene una
direccién de memoria, si s¢ usa con una direccién incorrecta, entonces
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main ()
{
dwur *apCadenal = NILL,
*apCadena? = "Ejewplo 1 de cadena”,
*apladenal = “Ejemplo 2 de cadena”;
apladenal = gpCadena?;
apladena2 = apCadena3;
apfadera3 = apCadenal;

WA main () w4/

Recuadro 6.2 Programa cjemplo para el manejo de apuntadores.

seguramente ocurrird algin error durante la gjecucion de un programa,
pues se pudiera accesar alguna parte de la memoria y corromper cl
ambiente operativo del computador, Por cllo es que s¢ sugicre la
asignacion del valor nulo a un apuntador antes de su uso.

El cuespo programa del Recuadro 6.2, continia con la asignacién del
valor de apladena2 al apuntador apfadenal, En este momento aptadenal, deja
de apuntar a WLL y ahora contiene como valor la dircccion de memoria
en la que se encuenira la cadena "Ejenplo 1 de cadena”. Por medio de
asignaciones similares termina ¢l programa con el intercambio de los
valores del segundo y tercer apuntador a cadenas de caracteres.

En el programa del gjemple anterior, tan solo trabajamos con el valor
del apuntador, es decir, con la direccién de memoria que contenian, y ain
cuando intercambiamos las cadenas de caracteres de dos apuntadores, no
se hizo ningiin acceso al valor al que apuntaban los apuntadores. Para
poder hacer referencia al valor al que apunta un apuntador se utiliza el
operador asterisco * precediendo al identificador del apuntador.
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Un egjemplo de acceso al valor al que apunts un apuntador es
mostrado en el Recuadro 6.3. Se rata de una forma bastante rudimentaria
y hasta ridiculs de cambiar una cadena de caracteres de minisculas a
mayusculas, sin embargo, para nuestro proposito educativo este ejemplo
puede ser bastante provechoso. A la primera letra de la cadena se le
asigna 'E' por medio de los paréntesis cuadrados y un indice a manera de
arreglo, recuerde que los apuntadores pueden ser tratados como amreglos.

min ()

{
dhar *apCadena = "ajerplo”:

apladena £ 0] ="E":
apCadenath;

*apCadena = '
*etgpladena = 'E:
*rapladena = "M
*ehgpladema = P
wehppladena = 'L
*(apCadenatl) = '0":

Recuadro 6.3 Ejcrplo de acceso al valor al que apunta un apuntader

Después el apuntedor se incrementa en uno. Las dos tnicas
operaciones aritméticas que se pueden hacer con un apuntador son la
suma y la resta, si so incrementa en uno un apuntader, entonces apuntard
a la signiente localidad de memoria. El apuntador en esta instruccidn se
ha incrementado en uno para acceder al siguiente caracter, puesto que los
caracteres de una cadena se encuentran dispuestos de forma consecutiva
en la memoria. De esta forma, al terminar el incremento en uno el
apuntador apunta a la segunda localidad de l1a cadena.
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En la siguiente instruccién mediante el operador *se asigna el caracter
'J" a la segunda localidad de la cadena. En las siguientes cuatro
instrucciones se realiza la misma operacién pero simplificada en una
misma linea, primero se incrementa el valor del apuntador y después a la
localidad a la que apunta el apuntador se le asigna un nuevo caracter.

El gjemplo termina con ofra modalidad de acceso al valor al que
apunta un apuntador. El apuntador se incrementa en uno con una suma
encerrada entre paréntesis y luego, al valor al que apunta la direccidn
resultante, se le asigha un nuevo caracter. Note que a diferencia de los
incrementos anteriores, después de esta operacion, el apuntador sigue
apuntando a la misma localidad de memoria, en otras palabras su valor
no fue alterado puesto que no se le asigné el incremento como ocurrid
con las instrucciones anteriores,

6.3. MEDIR

En diversas ocasiones es requerido el conocer la longitud medida en
cargcteres de una cadena de caracteres. En el Recuadro 6.4 se puede
observar una funcién que realiza tal tarea llamada Medir, esta funcion
recibe un apuntador a una secuencia de caracteres y retorna su longitud
en un formato unsigned long. La funcién parece muy sencilla y lo es, dado
que asume que la sccuencia de caracteres termina en el caracter nulo y
apravecha esto para utilizarlo en la clausula de comparacion whileen cada
ciclo. Esto es porque al llegar a la comparacion while ( *apladenat+ } se
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verifica el contenido de *apladena y posteriormente se incrementa el
apuntador para que apunte a la siguiente localidad de la cadena, de esta
forma se tiene listo el apuntador para la comparacién del siguiente ciclo.
Si *apCadena es igual al caracter nulo entonces deja de ejecutarse el ciclo
while de otra forma se incrementa ullongitud.

unsigned Tong Medir ( char* apCadena )
(n’( {apCadena ) return 0;

unsigned long ullongitud = 0

vwhile ( *apCadena++ ) ultongitudt+;
return ullongitud;

} P Hedie () P/

Recuadro 6.4 La funcién medir

6.4. EJERCICIOS

64,1 Obligatorio

Cree un archivo llamado StrUtil.h e inserte en él las funciones descritas
en este capitulo,

6.4.2 Opcional

Escriba, ejecute y describa el programa llamado medir.cpp que es mostrado
en el Recuadro 6.5.
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6.4.3 Obligatorio

Escriba la funcién llamada Copiar, cuyo objetivo serd copiar un
determinado nimero caracteres de una cadena de caracteres a ofra.
Recibird como primer pardmetro el apuntador a caracteres destino, como
segundo parimetro el apuntador a caracteres fuente y como tercer
pardmetro el nimero de caracteres a copiar del apuntador fuente al
destino. Retornard un apuntador a la cadena de caracteres destino,

6.44 Opcional
Escriba el programa copiar.cpp, cuyo objeto sea el comprobar la
funcién Copiar.

fHinclde SERUEILD
finclude <DepUtil.bd
min ()
{
int iContador = 2;
char *apCadena = "12345678901234567600" ;

vhile ( iContador -- )
{

Escribir ( Medir ( apCadema ) );
apladena [1Contador-1] = MULL;
} 7% while { ilontador -- ) */

} /A main () HHY

Recuadro 6.5 El programa medir.cpp
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6.4.5 Obligatorio

Escriba la funcién Coparar que recibird dos cadenas de caracteres como
sus dos primeros pardmetros y un caracter como tercer argumento cuyo
valor por omisién serd el caracter nulo. Esta funcién retornard un
nimero int.

Si la primera cadena de caracteres es menor que la primera, entonces la
funcidn retornard un valor negativo. Si la primera cadena es mayor que
la primera, entonces la funcién retornard un valor positivo. Si las dos
cadenas son iguales, la funcién retornara cero.

El caracter del tercer argumento servird de caracter comodin y podrd ser
incluido en cualquicra de las dos cadenas en cualquier numere de
ocasiones. El comodin funcionari de tal manera que si el caracter
comodin se compara contra cualquier otro caracter, entonces se asumird
que se trata de caracteres iguales, Por ejemplo si €l caracter comodin ¢
un signo de interrogacion, entonces las cadenas "00?110?" y "0001201"
serian tratadas como si fueran la misma.

Inserte Ia funcién Comparar en el archivo Stritil,h

6.4.6 Opcional

Escriba y ejecute un programa que compruebe la funcién Comparar.

64.7 Obligatorio

Escriba la funcién ContarSemejanza que recibird dos cadenas de caracteres
como pardmetros y retornard un nimero unsigned Tong

La funcién retornard el nimero de caracteres que fueron iguales en
posiciones iguales. Por ejemplo, para las cadenas “001101" y "010111",
la funcién relomaria 2 puesto que son iguales los caracteres cuarto y
sexto de ambas cadenas.

Introduzca la funcién ContarSemejanza en el archivo Stritil.h
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6.4.8 Opcional
Escriba y ejecute un programa que compruebe la funcién ContarSemejanza,

125



7. CLREG

Este capitulo tiene como propésito ¢l construir un objeto que se utilice
como registro donde guardar datos, tal y como los genes de los
cromosomas que usaremos para los algoritmos genéticos. A la definicion
de tal objeto le llamaremos clReg. Cada objeto c1Reg estard formado por
un arreglo unidimencional de caracteres que serd terminado con un
caracter nulo. La principal caracteristica de c1Reg es que todos los objetos
de ese tipo serdn dindmicos, es decir, el arreglo unidimencional contenido
para cada objeto clReg no tendrd una longitud fija o programada, sino
determinada a Ia hora de ejecucion del programa.

7.1. DECLARACION DE CLASES

En C++ a la definicién de un tipo especifico de objeto, se le Hama

clase, La declaracién de una clase sigue la sintaxis general;
class NombreDelaClase
{

DeclaracionesCaracterfsticas

DeclaracionesAcciones

h
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donde:

NombreDelaClase es un identificador, con ¢l que se podrd
hacer posterior referencia a la clase.

DeclaracionesCaracterfsticas son las definiciones de los datos que
conforman  una clase.

DeclaracionesAcciones son los prototipps de las funciones que
conforman una clase.

Un e¢jemplo de la declaracién de una clase es mostrada en el
Recuadro 7.1. En este ejemplo, es declarada una clase bajo el nombre de
c1Req, esta clase consta de dos variables, que forman las caracteristicas,
también llamadas datos miembro o variables miem bro, Tales variables son
declaradas en sus dos primeras lineas, la primera variable es llamada
ulLongReg cuyo tipo es unsigned Tong, la segunda variable es llamada apReg
que es un apuntador a char.

class clheg
{

unsigned long ullongReg;
char *apReg:

}; /9% class clReg dk*/

Recuadro 7.1 £jemplo de declaracién de clase.
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7.2, INSTANCIAMIENTO

A final de cuentas, una clase no es més que la definicién de un tipo
de dato, por lo tanto es posible crear variables a partir de una clase. En
C++, a las declaraciones de variables para una clase se les llama objetos
y se dice entonces que un objeto cs el instancianiento de una clase. La
declaracién para un objeto sigue exactamente la misma sintaxis de
cualquier otra variable;

NatbreDelaClase Objeto(s);

donde:

NombreDelaClase Es ¢l nombre gque identifica a wuna clase
previamente definida.

Objetols) Es el identificador del objeto que se creard. En caso de
declararse mas de un objeto de la misma clase, cada uno
de los identificadores se separa por una coma (,).

Un gjemplo de declaracion es presentado en el Recuadro 7.2, dentro
de la funcién main puede verse en la primera linea la declaracién de un
abjeto, mientras que en Ia segunda linea aparece la declaracion de dos
objetos, los tres de tipo clReg Es importante ¢l comprender que cada
objeto clReg tiene caracteristicas propias, es decir, al momento de su
creacién le son asignadas a cada objeto, una variable uisigned long y
una char.

131



7.2, INSTANCIAMIENTO J Raymundo Jglesias L.

class clfeg

{
unsigned Jong ullongReg:
char *apfieg;
}i /% class clReg **+/
mafn ()

{
clReg ofegl:
clReg oReg?, oReg3;

J/ke main ()Rt

Recuadro 7.2 Ejemplo de instanciamiento de clases

Como sc vera en futuras sccciones, un objeto puede ser tratado como
cualquier otra variable e incluso ser enviado como parimetro a
una funcién.

7.3. EL OPERADOR ::

El operador de cuatro puntos :: det C++ indica pertenencia, del
elemento que le sigue a la clase que le antecede. Un elemento es
cualquier variable o funcién. En caso de que ninguna clase preceda al
operador ::, entonces se tratard de un elemento global. Un elemento
global, es aquel que es declarado fuera de la definicién de cualquier clase,
no pertencce por lo tanto a ningin objeto y sin embargo puede ser
accesado por cualquier objeto.
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Ejemplos del uso del operador :: son mostrados en el Recuadro 7.3.
Se trata nuevamente de la definicion de la clase cIReg, solo que ahora a
sus dos datos miembro les precede clReg::, lo que significa que pertenecen
a la clase clReg De hecho si se omife clReg:: se asume que los datos
pertenecen a la clase por el simple hecho de estar declarados dentro de
ella, sin embargo, se ha utilizado este prefijo para ejemplificar su uso.

class clReg

{
nsigned Tong clReg: :ullongRegs
dar * clReg: :apReg;

Yo /i class clReg *ek/

Recuadro 7.3 Ejemplos del uso del operador i,

El operador de pertenencia ¢s usado cominmente para diferenciar entre
acciones y caracteristicas perienecientes a las diversas clases que pueden
existir, ademds de las funciones y variables globales.

7.4. ACCESO A LAS CARACTERISTICAS DE
UN OBJETO

Las caracteristicas de un objeto pueden ser accesados medianle el
operador punto (.). Para accesar una caracteristica se sigue la sintaxis:

Objeto.Caracterfstica ;

133



7.4. ACCESO A LAS CARACTERISTICAS DE UN GBIETO J Raymundo Iglesias L.

donde:

Objeto es cualquier instanciamiento de una clase.

Caracterfstica es cualquier dato miembro, es decir, cualquier variable
declarada para una clase.

7.5. CONSTRUCTORES

Puede definirse una funcién que se ejecute cada vez que se crea un
objeto, a tal funcién se le llama constructor 6 funcién constructora 6
aceién constructora. En otras palabras, una funcién constructora es aquella
que ¢s ejecutada al momento de creacidon de un objeto, esta funcién se
declara llaméndose con el mismo nombre de la clase definida. Un
ejemplo puede observarse en el Recuadro 7.4, donde se declaran dos
acciones para la clase clReg, una de ellas un constructor.

class clReg

{

unsigned Tong ulLongReg:

char *apReg:

inline clReq::ErrorEnConstructor ( void );
inline cReg::clReg ( const cIReg &olniReg ):

}; [Re class ClReg *kk/

Recuadro 7.4 Ejemplos de declaraciones de funciones constructoras y destructoras

Observe que al constructor le precede ciReg::, lo que no es necesario,
puesto que al igual que pasa con los datos miembro, las funciones
miembro pertenecen de forma implicita a la clase en la que estdn
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definidas. Sin embargo en lo que resta, se a preferido hacer explicita la
pertenencia de las acciones a sus clases para introducir alguna
claridad adicional,

El paso de un objeto como pardmetro en una funcién se hace siempre
por valor, lo que implica que sea creado un nuevo objeto para ser
utilizado dentro de la funcién y de esta forma no alterar su valor, Adn
cuando esto sea muy cémodo en muchas ocasiones, en otras, puede
significar tiempo consumido al momento de creacion del objeto. Es por
esta razon que gencralmente un objeto es pasado por referencia, es decir,
como un parametro variable, aftadiéndosele un & pero para asegurar que
el parametro no serd alterado por la funcidén se le antecede con el
modificador de tipo const. La cldusula const al momento de declaracién
de una variable hace que esta se convierta en constante, de tal forma que
cualquier intento de modificacién a la variable generaria un error al
tiempo de compilacién. Por ello es que el pardmeiro de la segunda
funcién constructora llamado oIniReg, es un objeto variable pero
inmodificable puesto que le antecede ¢l modificador de tipo const.

El codigo de la funcién constructora de clReg es mosirado en el
Recuadro 7.5. Se trata del constructor en linea que recibe como parémetro
otro abjeto tipo c1Reg llamado olniReg, el propdsito de esta funcidn es el
de crear un objeto tipo cIReg que tenga los mismos datos que el
objeto olniReg,

Dado que el tamafio de un registro para guardar informacién puede ser

muy variante dependiendo de la aplicacién, se ha decidido que cada
objeto clReg sea dindmico, es decir, que su tamafio crezca o se reduzca
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fHnclude Stritil b

inline clRegz:clReg ( const clReg &olnifeg )

{
if { (apheg = new char [ 1 + {ullongReg = olniReg.tltongReg) 1) != NILL )
{

Coptar ( apReg, olniReg.apReg, ullongReg );
apeg [ullongReg] = NULL;

} /A ( apReg ) R/
else ErrortnConstructor {);
} 9% clRegiscifeg () */

Rocuadro 7.5 La funcién constructora clReg a partir dc otro objcto clReg

dindmicamente, lo que cs muy realizable a través de apuntadores a
caracteres y a la instruccién new. Todas las variables que habian sido
presentadas hasta ¢l momento son estaticas, esto significa que s¢ reserva
un lugar en memoria especifico para almacenar su valor, tal lugar en
memoria obviamente es fijo y no es alterable su tamafio, en otras palabras
no pucde ocupar mds espacio del que se le habla previsto con
anterioridad. Sin embargo, puede resultar muy cémodo ¢l crear variables
al tiempo de ejecucién del programa independientemente de su tipo o
longitud, la sentencia new sirve para tal proposito. La orden new crea
variables alojadas en localidades consecutivas de memoria y si se tuvo
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éxito retorna la direccién de memoria del primer elemento creado ¢
retorna NULL en caso de fracaso. La sintaxis de new es:

VariableTipoApuntador = new Tipo [ AumeroElementos 1:

donde:

VariableTipoApuntador Es un apuntador al Tipo de variable deseada.

Tipo Es cualquier tipo de dato.

NumeroElementos Es el nimero de variables que se desean crear. Esta
parte de la sentencia es opcional y en caso de que
sc omita se creara una sola variable, Los corchetes
[1 solo son necesarios si se quicre mas de
una variable.

por ejemplo, en el Recuadro 7.6 son mostrados varios ejemplos del uso
de new, El programa se inicia con la declaracidn de tres apuntadores uno
a cntero, uno a caracler y uno a flotante de doble presicion
respectivamente.  Después se  utiliza new para crear variables
dinfimicamente asigndndole el resultado a los apuntadores respectivos, asi
se crea una variable de tipo entero, 30 variables de tipo caracter y 10
variables de tipo flotante de doble precisién. Por dltimo, se asignan
valores a los apuntadores que contienen las localidades de las variables
creadas para ejemplificar su uso, a la unica variable a la que apunta
apEnterose le asigna 20. Observe que el uso de *apEntero=20 daria el mismo
resultado que apEnterc[01=20. A la cuarta localidad de apCaracter se le
asigna '3', finalmente a Ia octava localidad de aploble se le asigna 4,234,
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min ()
( .
int *aptntero;

char *apCaracter;
double *apDobles

apintero = new int;
apCaracter = new char [301:
aploble = new dowle [101;

*apfntero = 20;
apCaracter[5] = '3';
apDoble (9] = 4.2344;

Jwk matn () *k/

Recuadzo 7.6 Ejemplos de utilizacién de la instruccién new.

Esta misma técnica con new para crear variables dindmicas es usada en
nuestra funcién constructora del Recuadro 7.4, analicemos la primera
instruccién de esta funcidn. Dentro de la cldusula condicional de la
sentencia if se usa la variable apReg, definida para uso de la clase clReg
Observe que apReg no estad precedido por ningiin operador de punto,
cuando esto ocurre quiere decir que hay una perfenencia implicita lo que
significa que la variable pertenece al objeto que invoca a la funcidn, para
el caso de la funcién constructora significaria el objelo que se estd
creando, A la variable apRegsc le asigna en la sentencia if el resultado de
una instruccién new que creardi una secuencia de caracteres cuya longitud
serd la misma que oRegIni.ullongRegmas 1 previendo un caracter nulo para
terminacién de la cadena. Observe que a la vez que s¢ accesa
oRegIni.ullongReg se asigna su valor a la variable ullongReg del objeto
construido, lo que pudiera haberse hecho en otra linea pero prefiere
hacerse de csta forma para llegar a una mayor optimizacién del cédigo
pues se requieren menos accesos a las variables. En caso de que la
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instruccion new retorne un valor NULL, entonces se ejecutard la funcién
ErrorEnConstructor. Si new no retorna NULL primero se copiaré el contenido
de oRegIni.apReg a apReg por ullongReg caracteres, ¢s decir por toda su
extension, por dltimo se le asigna al dltimo caracter de apReg el caracter
NULL, con lo que se completa la funcién constructora,

Es necesario recalcar algo importante, una accién consiructora es
opcional. De declararse o no un constructor, al crearse un objeto se
creardn también las caracteristicas que lo conforman de forma automatica,
Un constructor es necesario solo cuando se requicre hacer un proceso
inicial con las caracteristicas del objeto, tal como asignar un valor a sus
variables miembro o ejecutar algunas instrucciones. En especifico, el uso
de un constructor debiera ser obligatorio cuando se usa memoria dindmica
para inicializar los apuntadores, tal y como es el caso de la clase clReg.

7.6. ERROR EN CONSTRUCTOR

La funcién ErrorEnConstructor cuyo prototipo fue declarado en la
definicion de c1Reg, s presentada en ¢l Recuadro 7.7, El propésito de esta
funcién es servir de manejador de errores para el caso de que no existiera
memoria, Lo que hace es inicializar en valores nulos a las variables del
objeto, posteriormente envia un mensaje de error a la salida estindar y
termina la egjecucidn del programa con la funcidn exit(),

La funcién exit() sirve para terminar la ejecucién del programa y
recibe como pardmetro un nimero que generalmente puede ser reconocido
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fHinclude <procass.h>
Hinclude <lostream.h>

inline void clReg::ErrorEnConstructor ( void )

{

apfeg = NULL;

ullongReg = 0;

carr K "Mamoria insuficlente, Progrema abortado”;
exit (1)

} /%% cIReg::ErrorEnConstructor ( ) */

Recuadro 7.7 La funcién ErrorEnConstructor

en ¢l ambiente operativo desde el cual se ejecuta el programa. La
definicién de exit() puede ser encontrada dentro de la libreria process.h,
por ello la instruceidn de inclusién de este archivo al inicio de la funcién,

Observe el uso de cerr que sirve para escribir al dispositivo de error
estindar, La forma de utilizar cerr es exactamente igual a la descrita a la
de cout.

7.7. DESTRUCTORES

Puede definirse una funcidn que se ejecute cada vez que se elimina un
objeto, a tal funcién se le llama destructor ¢ funcidn destructora 6 accién
destructora. En otras palabras, una funcion destructora es aquella que es
ejecutada al momento de eliminacidn de un objeto, esta funcién se declara
llamdndose con el mismo nombre de la clase definida precedida por una
tilde ().
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Un ejemplo de declaracidn de una funcidn destructora para la clase
clReg es mostrado en la Recuadro 7.8. Por regla, una funcién destructora
no puede recibir parametros y no retorna ningin valor.

class clfeg

{
unsigned Tong ullongfeg;
char *apReg;

intine vold clfeg::ErrorEnConstructor ( void )
intine clReg::clReg ( wsigned Tong ullonglniReg = 0 )¢
inline clReg::~ClReg { vold );

}e £ class ClReg **/

Recuadro 7.8 Ejemplo de la declaracién de una funcién destructora para una clase

La accién destructora definida para clReg puede observarse en el
Recuadro 7.9, esta funcién es verdaderamente pequefia, pero de vital
importancia para el correcto funcionamiento de la clase.

inline clReg::~clReg ( void )
delete apheg:
} Mok clRege:~clReg ( ) o/

Recuadro 7.9 La funcién destructora de clReg
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El operador delete, realiza exactamente la tarca inversa de new, puesto
que libera la memoria que fue previamente obtenida y asignada a un
apuntador. La sintaxis de delete es:

delete Apuntador ;

donde:

Apuntador es un apuntador a cualquier tipo de dato que contiene la
direccién de inicio de una localidad de memoria previamente
creada de forma dindmica, '

En la funcidn destructora de clReg, se libera la memeoria oblenida
dindmicamente para apReg, mediante el operador delete, Es importante la
liberacién de la memoria, puesto que de otra forma pudiese darse el caso
de una saturacidn prematura de la memoria, que de esta manera
es evitada.

Es necesario recalcar algo imporiante, la declaracion de la accidn
destructora para una clase es opcional. De declararse o no un destructor,
al eliminarse un objeto se eliminardn tnmbién las caracteristicas que lo
conforman de forma antomdtica. Un destructor es necesario solo cuando
se requiere hacer un proceso final. En especifico, el uso de un destructor
debiera ser obligatorio cuando se usa memoria dindmica para liberar Ia

memoria ocupada por los apuntadores, tal y como es el caso de la
clase clReg

142



Optimizacidn Basada en Algoritmos Genéficos 7. CLREG

7.8. OCULTAMIENTO DE INFORMACION

Dentro de la declaracién de una clase, la cliusula private: indica que
las declaraciones que siguen son exclusivas del objeto, esto es, utilizables
solo por las acciones {funciones miembro) del objeto que las declara, y
no son accesibles por ofras partes del programa. La cldusula public: indica
que las declaraciones que siguen pueden ser accesibles a otras partes del
programa. Por omision todo lo que precede a public: es private:.

En el Recuadro 7.10 se ha incluido un ejemplo de las palabras
reservadas public: y private:, de hecho solo se utiliza public:, sin embargo,
por omision todo lo que estd declarado antes de public: es private:. Las
variables ullongReq v apReg, asi como la funcidén ErrorEnConstructor serdn
tratados como elementos privados del objeto clReg y por lo tanto, de uso
exclusivo para las acciones de c1Rege inaccesibles por cualquier otra parte
del programa. En este mismo ejemplo, la funcién constructora y la
destructora son las unicas formas de utilizar el objeto, dado que ambas
son piblicas.

class clReg
{

wisigned Tong ul LongReg:
char *apieg:

inline void clReg: :ErrorfnConstructor { woid )5

pblic:
intine clfieg::cifeg ( wisigned long ullonginifeg = 0 s
intine ctRegr:~clReg ( woid );

}: 79+ class clfieg »/

Recuadro 7.10 Ejemplo del uso de las clausulas public: y private:

143



7.8. OCULTAMIENTO DE LA INFORMACION J Raymundo Jglesias L.

Como norma programatica, es tomado como una buena costumbre de
codificacién, el mantener dentro de la zona privada a las caracteristicas
junto con acciones para la implantacién intrinseca del objeto, mientras
que solo son puestas en la zona piblica las acciones que pueden tener una
utilidad al programador final. De esta forma, tal programador puede hacer
funcionar cémodamente un objeto sin distracr su atencién para pensar en
el ¢cémo es que estd formado 6 cdmo es que funciona un objeto.

Son las clausulas private: y public:, formas de ocultar determinados
datos y funciones al programador final, de tal suerte que dicho
programador no puede accesar mds que los elementos del objeto que le
son piblicos y le queden ocultos los que son privados. La existencia de
elementos privados, permite el que pueda utilizarse un objeto sin uno
interesarce en su constitucién o funcionamiento, a este paradigma
programatico se le conoce con el nombre de abstraccidn de datos.

7.9. POLIMORFISMO

En C++, dos o mds funciones pueden llamarse con el mismo nombre,
siempre y cuando difieran en el niimero de parametros, o el tipo de valor
retomado, o la clase propietaria. Esta peculiar y atil caracteristica tiene
muchas aplicaciones, una de ellas ¢s mostrada en ¢l Recuadro 7.11, donde
se tienen dos funciones con el mismo nombre, precisamente las funciones
constructoras. La forma de distinguir entre las dos constructoras es que
la primera recibe ningiin pardmetro o un unsigned long, mientras tanto, la
segunda recibe un objeto tipo clReg.
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class clfieg
{

wnsigned Tong ulLongReg:
char *apReg:

inline void clReg::ErrorfnConstructor ( void ):

pblic:

inline clReg::cIReg { unsigned Tong ultonginifeg = 0 );
inline clReg::clReg ( const clReg &olniReg );

intine clReg::i~ClReg ( void );

}; /P Class clReg *r*/

Recuadro 7.11 Ejemplo de polimorfismo

La nueva funcién constructora es una funcién en linea que recibe
como pardmetro una variable llamada ullongIniReg, nole que a esta
variable lo sigue una asignacién a cero (=0), esto significa que el valor por
omision de esta variable serd cero. En otras palabras, en caso de omitirse
un pardmetro para esta funcidn, el valor que gsumird la variable serd
de cero,

El polimorfismo es la cualidad de una funcién para poder responder
a diferentes formas de llamado. El polimorfismeo no solo s aplicable a las
acciones constructoras de un objeto, sino también a todas sus acciones,
puede ser usado también cn una funcién global o hasta en los operadores
con significado predefinido en C++, como se verd posteriormente
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7.10. ACCESO A LOS CONSTRUCTORES DE UN
OBJETO

Para acceder a una funcién constructora se utiliza el instanciamiento
del objeto, siguiendo la siguicnte sintaxis si el constructor tiene uno o
mas patdmetros:

Clase Objeto ( Pardmetro(s) };
o también, si el constructor tiene un solo parameliro:

Clase Obfeto = Pardmetro ;

o también, si el constructor no tiene parimetros o si todos sus pardmetros
tienen valores por omision;

Clase Objeto ;

donde:
Clase ¢s una clase previamente definida
Objeto cs un identificador para cl objcto definido.

Pardmetro(s) son  el(los) argumento(s) requerido(s) para la
funcidn constructora

En el Recuadro 7.12, se pueden observar diversos ejemplos de acceso
a los constructores de la clase cIReg que fue definida en ¢! Recuadro 7.11.
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main ()

{

clReg oRegl,
oRegZ ( 10 ),
ofegd = 15,
ofegd ( oRegl ),
oRegS = oReg2:

} e matn () W/

Recuadro 7.12 Bjem plos de acceso a los constructores de un objcto.

Los primeros tres objetos declarados ejecutan al constructor cuyo
prototipo tiene como argumento una variable unsigned Tong El primer
objeto tendrd una longitud de cero pues el constructor asume el pardmetro
por omisién de cero para su argumenio, El segundo objeto ejecuta el
constructor con longitud de 10 y el tercero con longitud de 15. Los
tultimos dos objetos declarados ejecutan al constructor cuyo prototipo tiene
como argumento un objeto clReg. Noie que en estos ¢jemplos se puede
usar el operador de asignacién para ambos constructores porque los dos
tienen un solo argumento.

7.11. SOBRECARGA DE OPERADORES

Una extension del polimorfismo, ¢s lo que se conoce mds cominmente
como sobrecarga de operadores, que sc refierc a dar un significado
diferente a los operadores predefinidos en C++ acorde a las necesidades
del programador. Para sobrecargar un operador se crea una funcién
llamada operator seguida por ¢l nombre del operador que se sobrecarga.
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Un ejemplo de sobrecarga del operador de asignacién es mostrado en
el Recuadro 7.13. Puede verse que la funcién llamada operator=¢s una
funcién en linea que retorna un objeto c1Reg, mientras que recibe un
pardmetro cuyo tipo también es clReg y que serd interpretado como el
operando de la derecha del operador de asignacion =, esto es, al invocarse
un operador sobrecargado, el objeto que invoca la funcién pasa a ser el
operando de la izquierda, mientras que el parimetro pasa a ser el
operando de la derecha. Esto se puede observar en el Recuadro 7.14 que
al final ticne una funcién min que declara dos objetos tipo clRegy le
asigna a uno el valor del otro en la linea siguiente,

class clfeg

{
unsigned Tong uliongleg;
char *apleg;

inline vold clReg::ErrortnConstructor ( void ):
pblie:
inline clReg::clReg ( unsigned long ullongIniReg = 0 ):
inline clReg::clReg ( const cifeg &olniReg ):
inline clReg::~C1Reg ( wold ):
inline clReg clReg::operator = ( const clReg ZoAsignadoReg )¢

}s /%% class clReg **/

Recuadro 7.13 Ejemplo de sobrecarga del operador de asignacién

148



Optimizacidn Basada en Algoritnias Genélicos 7. CLREG

mafn ()

{

clReg ofegl, oReg2;
oRegl = ofeg?;

} /4 main () K

Recuadro 7,14 Ejem plo de uso del operador = sobrecargado para ciReg

Uno de los usos mas frecuentes de la sobrecarga de operadores es
precisamente ¢l operador de asighacién, sin embargo, es necesario
recordar que puede sobrecargarse cualquier otro operador, ya sea binatio
como es el caso de la asignacién, o unario como seria el caso
del incremento.

La funcién que sobrecarga el operador de asignacién esta mosirada en
el Recuadro 7.15. Primero por seguridad se le asigna a un apuntador
auxiliar lamado apBorradoReg el valor actual de apReg Después vienc una
instruccidn if en la que ullongReg toma la longitud del objeto asignado,
ademds de otorgar memoria suficiente a apReg como para almacenar el
objeto asignado. Si al otorgarse memoria existe un error se ejecuta la
funcidn ErrorEnConstructor, de otra forma se copia el contenido del objeto
asignado al actual, poniéndose el caracter nulo al dltimo clemento de
apReg. La penitltima instruccidn libera la antigua memoria contenida en el
apuntador apReg.

Lo mds relevante de esta funcidn es el uso de 1a palabra reservada this

dentro del return que s ln iltima sentencia de la accidn de asignacién, Ei
this es un apuntador al objeto actual, es decir, al objeto que invoca a la
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fHinciude <Stelltil.bo
inline clfeg clReg::operator = ( const clReg SohsignadoReg )
{d\ar *apborradoReg = apieg;
1f ((apheg = new char [ 1 + (uitongReg = ohsignadoReg.ullongReg) 13I=NULL)

{
Coplar {apheg, oAsignadoReg.apReg, uilongleg );
apReg [ullongReg] = MULL;

} 4% Af ( apReg ) W/
eise Errorfrlonstructor ()
delete apBorradofieg:
return #this;

} ek ciRegisoperator = () ¥/

Recenadro 7.18 Sobrecarnga del operador de aaignacidn para la clase ciReg

funcién, que para este caso en particular es el objeto al que se le asigna
un valor, esto s, el operando de Ia izquierda en una sentencia de
asignacién. La palabra this es relativa al objeto que se esté usando y
siempre serd un apuntador al objeto que invoque la funcidn,

Si vemos nuevamente el prototipo de la funcién de asignacidn,
nofaremos que la funcién retorna una variable tipo clReg, es decir, un
objeto, esto es para dar la apariencia de poder realizar una asignacidn
mittiple, tal y como se puede realizar con ¢l operador de asignacién de
C++, de tal manera que el objeto retornado por la funcidn pueda ser
tomado como pardmetro por otra funcién de asighacion como sc muestra
en el gjemplo del Reenadro 7.16. En este ejemplo se declaran ires objetos,
al momento de asignarse el objeto oReg2 manda ejecutar la funcién de
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asignacion para asumir las mismas caracteristicas de ofeg3 y al finalizar
retoma su mismo valor, que es tomado por oRegl para realizar el
mismo proceso.

main (}
{
ClReg oRegl,
oReg2 (20),
oReg3 (30):
oRegl = oReg? = oReg3:

} [ main (ks

Recundro 7.16 Bjemplo de asignacién multiple

Con ello queda explicado el por qué para finalizar la sentencia de
asignacién se retorna el valor del objeto con la sentencia return *this,

7.12. EJERCICIOS

721 Obligaterio

Existe una prictica muy comin consistente en guardar en un archivo la
definicién de un objeto, mientras que en otro archivo se guarda la
implantacién misma del objeto. En adelante para los objetos construidos
aqui, almacenaremos la definicién del objeto en un archivo con extensién
.def, mientras que la implantacién serd almacenada en un archivo
terminado con .imp.
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La definicién de la clase clReg, es tal y como estd en el Recuadro 7.13,
introduzca la definicién para clReg del Recuadro 7.13 en un archivo
llamado c1Reg.def.

Introduzca el codigo de las acciones para clReg presentadas en este
capitulo, en un archivo llamado clReq,imp.

No olvide hacer la inclusion de los archivos strutil.h, iostream.h, process.h
y CclReg.imp, cn ese orden al final del archivo clReg.def.

7122 Obligatorio

Escriba la accién en linea constructora de la clase clReg que recibe como
pardmetro un nimere largo sin signo. Esta accidn creard una cadena de
caracteres cuya longitud esté indicada en el parimetro, en caso de no
existir error le asignard el caracter de NWLL al dltimo elemento de la
cadena, de otra forma mandaré ejecutar a la funcién ErrorEnConstructor,
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En este capitulo se seguirdn introduciendo nociones prdcticas
importantes del lenguaje C-++, mientras que al mismo tiempo se creard la
primera clase genética para nuestros algoritmos, la clase clCromosoma.

Tal y como lIo propone su nombre, la clase ciCromosoma contendré a los
genes de los seres que conforman la poblacién de un algoritmo genético.
La clase clCromosoma serd muy parecida a la clase clReg definida con
anterioridad, de hecho sera su hija. Podemos decir, que la clase c1Cromosama
se compondrd de un c1Reg, en cuyas localidades creadas por su apuntador
a caracteres se almacenardn los genes, mientras que su variable entera
larga servird para mantener informado del locus méximo del cromosoma.
Sin embargo, la clase clCromosoma se compondrd de varias acciones extra
que permitiran el acceso con mayor facilidad a cada uno de sus genes, y
también proveerd de la simulacién de varios operadores que facilitarén la
tarea de programacion hacia posteriores clases genéticas.
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8.1. DEFINICION DE TIPOS

Ademads de los tipos de datos bdsicos, dentro del lenguaje C++ pueden
crearse nuevos tipos de datos mediante la clausula typedef cuya
sintaxis es:

typedef TipoPredefinido NuevoTipo ;

donde:

TipoPredefinido es cualquier tipo de dato ya sea bésico, o cualquiera
definido con antericridad mediante otra cldusula typedef.

NuevoTipo ez un identificador que sigue las reglas descritas
anteriormente para los identificadores y que servird para
hacer referencia al nuevo tipo de dato definido,

Un ejemplo de definiciones de tipos de datos son presentadas en el
Recuadro 8.1, donde en la primera linea se declara un nuevo tipo de dato
llamado tGen que en realidad es un tipo caracter, postcriormente se define
el tipo tCromosoma como un apuntador a genes que en realidad es un
apuntador a caracteres. Una vez definidos los nuevos tipos de datos, estos
pueden usarse en la definicidn de variables como si se tratara de cualquier
otro tipo de datos, tal y como se muestra dentro de la funcién min()
donde se declaran dos variables tipo tGen y dos tipo tCromosoma.
Obviamente, las variables definidas con los nuevos tipos de dalos pueden
usarse como si se tratase de cualquier otra variable, por ejemplo, las
variables tGen pueden ser tratadas como variables caracter y las variables

156



Optimizacién Basada en Algoritntos Genéticos 8. CLCROMOSOMA

tCromosoma pueden ser empleadas como cualquier apuntador a cadena
de caracteres.

typedef char tGen;
typedef tGen *tCromosoma;

min ()
{
tGen tGenl, tGen2:

tCramosam Cromol, tCramoZ;

} [k main (Y%

Recuadro 8.1 Ejemplos de definiciones de nuevos tipos de datos.

Las definiciones de nuevos tipos de datos son muy utiles para
aparentar la creacidn de nuevos tipos de datos, lo que en muchas
ocasiones hace mds ameno y legible el codigo de un programa.

8.2. HERENCIA

La herencia, también conocida como derivacién de una clase, es la
definicién de una clase en términos de otras, La herencia consiste en que
a través de su declaracion, una clase llamada clase hija, obtiene todos los
miembros de una o mds clases llamadas clases padre. De esta forma, una
clase hija constara de los miembros heredados de sus clases padre ademads
de las que la misma clase hija defina. Se dice que hay una herencia
simple, o derivacién simple de una clase, cuando existc una sola clase
padre para una clase hija. Hay una herencia multiple, o derivacién
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muitiple de una clase, cuando existen dos o mas clases padres para una
clase hija. La herencia sigue la sintaxis:

class Claseffija : ClasePadrel, ClasePadre2, ClasePadreN
{

// definicién de la clase hija...
}

donde:

Claseflija  Es el identificador con el cual se podrd hacer posterior
referencia a la clase.

ClasePadre  Son los nombres de las clases de las cuales, la clase definida
heredard sus miembros.

Un ¢jemplo de herencia simple pucde observarse en el Recuadro 8.2,
donde es declarada la clase c1Cromosama que hereda todos los miembros de
clReg y ademds define para si dos accioncs piblicas, una de ellas
un constructor.

La herencia resulta una practica de programacion bastante rentable,
puesto que ahorra cddigo, evita la redefinicién de clases, variables y
funciones, incrementa las posibilidades de reusabilidad de cédigo, ademés
de permitir conceptualizar ficilmente cualquier desarrollo de software a
través de un disciio de abgo-hacia-arriba, es decir, partiendo desde
pequeiios objetos que realicen tareas sencillas y genéricas, hasta objetos
complejos que resuelvan problemas complejos y especificos.
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Hnclude <clReg.def>
typedef char  then;
typedef tGen *tCramosoma:

class clCromsoma ¢ clReg

{
public:
inline clCromsoma: :clCramosama (const clCromosama &oIniCremosoma )
inline clCramsoma: :clCramsam (
wisigned long ullongCramosama, tCromosoma tIniCromosoma = MILL
. n
inline clCromsam clCromosoma::operator =  const ¢ICromosam SoAsignadoCramosoma );
inline clCravosoma ¢lCromosomas:Copiar ¢
oonst c1Cramosoma &oCramosoma, wnsigned Tong ullongitud=0,
wunsigned Tong ulDesplazamiento=0

%
iniine unsigned Tong clCromosama: :Obtenerlongitud (void)s

}; /%% class cICromoscma %/

Recuadro 8.2 Ejemplo de herencia simple

8.3. ACCESO A LOS MIEMBROS HEREDADOS

El heredar una clase de otra hace que la clase hija obtenga todos los
miembros de sus padres, es decir todas sus caracteristices y acciones. Sin
embargo, la clase heredera solo puede tener acceso & los miembros
piblicos de sus padres. En muchas de las ocasiones, es prudente el hacer
que ciertos miembros sean accesibles a las clases herederas pero
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inaccesibles a cualquier otra parte del programa, en tal caso se usa la
clausula protected:, cuya sintaxis cs:

class NombreDelaClase

{

public:

// definicién de miembros publicos
private:

// definicién de miembros privades
protected:

// definicifn de mievbros protegidos
public:

// definicién de miembros publicos

protected:
// definicién de mierbros protegidos

donde:
NombreDelaClase Es el identificador con el que se hard posterior referencia
a la clase.

QObserve de la sintaxis de protected:, que en general las palabras
reservadas public:, private: y protected: pueden aparecer en cualquier
order y cualquier nimero de veces ¢n una clase, particionando estas en
multiples partes privadas, pablicas y protegidas. Un ejemplo puede verse
en el Recuadro 8.3, que presenta a la antigua clase clReg, con una ligera
pero intercsante modificacidn, sus dos caracteristicas han sido declaradas
como privadas de tal manera que scrdn accesibles a sus clases herederas
pero inaccesibles al resto del programa.

El que una clase hija no tenga permiso implicito de acceso a los
miembros privados de su padre ¢s debido a que de otra forma todas las
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class clReg
{
inline void clReg::ErrorEnConstructor ( void )
protected:
wsigned Tong ullongReg:
char *apReg;
pblics
nline CIReg::clReg (unsigried Yong ullonglniReg=0);
nline clReg::clReg ( const clfeg  &olniReg %
inline clReg::~Clfeg ( void
)
inline clReg CIReg::operator = ( const clReg  &oAsignadoReg);
}: /*% class clReg %/

Recuadro 8.3 Ejemplo de la clausula private:

clases quedarian desprotegidas hacia el "mundo" exterior, dado que
cualquiera que derivara a una clase podria accesar a sus miembros
privados. Las clausulas protected:, por lo tanto son sumamente itiles en
clases genéricas y primitivas cuyo principal objetivo es el ser derivadas,
pero esta cldusula es poco recomendable para clases que son hechas con
la idea de crear objetos terminalcs.

8.4. EJECUCION DE CONSTRUCTORES
HEREDADOS

Al derivar una clase, si las clases padre tienen funciones constructoras,
la clase hija debe tener un constructor en el que se ejecuten los
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constructores de sus clases padre. Para ello, al escribir la funcién
constructora de la clase hija se sigue la sintaxis;

Claseffija  ( Pardmetros ):

ClasePadrel ( Pardmetros ),

ClasePadre? ( Pardmetros ),

ClasePadreN ( Pardmetros )

{

/1 Instrucciones para el constructor de la clase hija
1

donde:

Clasetfija es el identificador de la clase hija para declarar a su
accidn constructora

ClasePadre son los identificadores de las clases padre para las que se
declara su constructor.

Pardmetros son los argumentos respectivos para cada
funcién constructora,

De la anterior sintaxis, es necesario aclarar dos cosas, la primera es
que si alguna clase padre no tiene constructores o éstos tienen pardmetros
implicitos, entonces no es necesario invocarlos desde una funcién
constructora de Ia clase hija, por lo tanto si ninguna funcién padre tiene
constructores, entonces el constructor de una clase hija sigue la sintaxis
de constructores estudiada con anterioridad. La segunda es que los
parametros para las clases padres son tomados de los pardmetros de la
clase hija, en otras palabras, ¢l constructor de la clase hija debe contener
todos los parametros de los constructores para las clases padres.

Un e¢jemplo estd en ¢l Recuadro 8.4, se trata de uno de los
constructores para la clase clCromosoma cuya definicion preliminar fue
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presentada en el Recuadro 8.2. El constructor recibe dos pardmetros, el
primero es la longitud del cromosoma y el segundo es un patrén inicial
para el cromosoma contenido en una cadena de caracteres. Observe como
el primer parametro de c1Cromosoma, sirve de parametro al constructor de
cIReg Ya dentro del cédigo de la funcidn, si el pardmetro tIniCromosom es
diferente de MJLL, cntonces se copia en la cadena creada el patrén inicial
con la funcién global Copiar.

inline c1Cramoscmas sclCramsoma (
wnsigned Tong ullongCremasam, tCromosama tIniCramoscma

)
sclReg ( ullongCromsoma )}
{
if (tIniCremosama) ::Copiar ( apReg, tiIniCrcmosoma, ullongCromosama );

} P clCrompsama: sc1Cromosoma () 4/

Recundro 8.4 Ejemplo de cj i6n de construct heredados

8.5. CONVERSION A UNA CLASE
ANTECESORA

Cualquier objeto de una clase hija puede convertirse a un objeto de
cualquiera de sus clases antecesoras mediante el operador de tipificacion,
tal y como podria tipificarse cualquier otra variable,
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Un ¢jemplo de conversién de una clase hija a una antecesora estd en
el Recuadro 8.5 que es uno de los constructores para la clase c1Cromosoma
cuya definicién ha quedado expuesta en el Recuadro 8.2, Este constructor
recibe como paridmetro un objeto tipo clCromosoma llamado oIniCromosoma,
que ha servido para ejecutar al constructor de clReg a través de una
conversién de oIniCramosoma con el tipificador (ciReg) con lo que el
constractor clReg recibird como pardmetro un objeto clReg Observe que
ain cuando la funcién no tiene instruccién alguna son necesarios las
llaves de inicio y fin de la funcidn,

inline clCromosoma: :clCromosam { const clCromosoma &olniCramosema )
iclfeg ( (clReg) olniCramosoma )

} /4 clCromosoma: sclCromosoma {) */

Recuadro 8.5 Ejemplo dc conversién de un objeto de clase hija a un objeto de
clase antecesora

8.6. EL OPERADOR ->

Como ya se ha descrito anteriormente, el acceso a cualquier miembro
de un objeto puede realizarse con el operador punto (.). Sin embargo
cuando se tiene un apuntador a una clase, tal y como puede ser el
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apuntador implicito this a la clase ¢jecutora, entonces a los miembros de
una clase se les puede accesar la siguiente forma:

Apuntador -> Miembro

donde:

Apuntador Es el identificador de un apuntador a una clase.

Miembro Es el identificador de un miembro de la clase a la que apunta
el apuntador

Un cjemplo puede observarse en el Recuadro 8.6, en el que se define
la funcidén operator = que fue declarada para la clase clCramosoma en ¢l
Recuadro 8.2, Esta funcidn, en su primera instruccion, ejecuta de manera
explicita al operador miembro de asignacion que fue heredado de la clase
c1Reg. Es necesario destacar varias cosas importantes, la primera es la
forma explicita de invocar a la funcién de asignacién mediante el uso de
operator= enviando como pardmetro un objeto c1Cromosoma convertido a
clRey La segunda es el uso del operador :: en clReg::, para indicar que se
desea llamar al operador de asignacion heredado de la clase ¢IReg La
tercera es ¢l uso del operador -> con el apuntador this para accesar al
operador de asignacion miembro de la clase clReg La funcién termina
retornando al objeto actual para permitir la apariencia de
miltiples asignaciones,

El uso del operador -> es muy usado junto con el apuntador implicito
this, sin embargo, su principal uso quizd estd durante el acceso a
miembros de objetos dindmicos mediante apuntadores a objetos como se
vera posteriormente.
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inline clCromsama cCromoscmas:operator = ( const clCromosoma SoAsTgnadoCromosama )
{

this->clReg: :operator=( (clReg) oAsignadcCromosama );

retum *this;

} M+ clCramosama: :operator = () %/

Recuadre 8.6 Ejemplo de uso del operador ->

8.7. RETORNO DE REFERENCIAS

Una expresién de referencia puede aparecer en ambos lados de una
asignacion, esto es, asignando su valor o siéndole asignado un valor. Si
una funcidn retorna una referencia, entonces puede hacerse una asignacion
a la llamada de la funcién, lo que puede ser aprovechado para obtener
una valiosa técnica de programacién.

Un ejemplo es mostrado en ¢l Recuadro 8.7, en el que se ha hecho una
funcién que sobrecarga al operador [], cl pardmetro de esta funcién
representa el indice que puede ir dentro de los [ La funcion retornard
una referencia a un caracter del apuntador a la cadena de caracteres
heredada, de tal forma que al invocar esta funcién puede ponérsele
delante o detrds de un operador de asignacién, simulando de esta forma
¢l uso de arreglos con indices para poder accesar sus elementos.
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inline char& clCramsama::operator [1 ( wsigned Tong wllocalidadCromosoma )
{
retumn apReg [ ullocalidadCramsoma 1;

} /4 clCramosoma: soperator [ () */

Recuadro 8.7 Ejemplo del retorno de una referencia

8.8. SOBRECARGA DE OPERADORES PARA
FLUJOS

Las formas de escritura y lectura a dispositivos estdndar mediante cerr,
cout y cin son realizables con el uso de << precisamente porque tanto cerr,
cincomo cout son objetos mientras que << es un operador sobrecargado

para ellos. La clase a 1a que pertenece cout es ostream mientras que istream
es la clase para cin,

El operador & estd sobrecargado de tal forma que retorne una
referencia, esto facilita la extensién de la sobrecarga a tipos de datos
definidos por el programador final, El operador para la salida se puede
sobrecargar con un prototipo de la forma:

ostreank operator << (ostreamd, TipoDefinidod)

donde:
TipoDefinido es cualquier tipo definido por el programador final

Un ejemplo de este tipo de sobrecarga estd mostrado en el
Recuadro 8.8, se trata de la sobrecarga para la clase clCromosoms, de tal
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forma que pueda escribirse directamente a la salida estindar con el objeto
cout, tal y como se haria con cualquier otro tipo de variable.

inline ostreamd operator <€ ( ostream &oSalida, const clCromosoms &oCromsoma )
{

cSalida << oCromosoma. apleg:

return oSalida;

} /% clCromosomas toperator <C () *x/

Recuadro 8.8 Ejemplo de sobrecarga de << para la clase clCromosoma

8.9. FUNCIONES AMIGAS

Una funcion amigs de una clase, es aquella que no siendo miembro de
una clase, tiene acceso a las partes privadas de dicha clase. Para declarar
una funcién amiga a una clase, se incluye el prototipo de la funcién
dentro de la definicién de la clase y se le antepone la cliusula friend,

El uso de funciones amigas puede ser provechoso en diversas
ocasiones, un ejemplo es mostrado en el Recuadro 8.9, donde el operador
de flujos de salida sobrecargado << para la clase ¢1Cromosoma es declarado
como amigo. El operador tal y como aparece en el Recuadro 8.8 hace
acceso a miembros privados de clCrowsoma sin ser su miembro, por lo
tanto es necesario incluirla dentro de la definicién como wuna
funcién amiga,
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typedef char tGen;
typedef tGen *tCromosomas

class clCramosam @ clReg

{

pblic:

inline c1Cromosoma: :c1Crampsomalconst. c1Cramcsoma &olniCromosama) ;

inline ciCranosoma: :clCramosoma(

wsigned Tong ullongCramosama, tCromscma tIniCramosoma=MLL

)H

intine ciCramosama c1Cromosama: :operator= { const clCramosama &oAsignadoCromosoma );
inline chark clCramasoma: :operator{] { unsigned long ullocalidadCromosoma );
friend ostreank operator<< ( ostrean &oSalida, const clCramsam SoCramsoma ):
inline clCromasoma clCramosama::Copiar (

const c1Cramsama &oCramosoma, unsigned long ullongitud =0,

wnsigned long ulDesplazamiento = 0

inline wsigned 1ong c]Cmmsmu::mtene;‘lmgiuﬂ (void);

}s /% class clCramsom ¢ clReg *%/

Recuadro 8.9 Ejemplo de 1a declaracién de una funcién amiga

Observe que este operador recibe dos parametros y no uno solo como
en las anteriores sobrecargas de operadores. Esto se debe a que esta
sobrecarga en parlicular no pertencce a ninguna clase, sino que es global
por lo tanto debe cspecificarse como primer parfmetro el tipo de
operando que se espera a la izquierda de operador. Cuando un operador
pertencce a una clase solo se utiliza un pardmetro que representa al tipo
de operando de la derecha, el tipo de operando de la izquierda queda
implicito y es tomado el tipo de la clase que sobrecarga el operador.
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8.10. EJERCICIOS

8.10.1  Obligatorio

Modifique la definicién de la clase clfeg archivada en clReg.def de tal
forma que sea igual a la definicién del Recuadro 8.3.

8.10.2  Obligatorio
Introduzca el Recuadro 89 en un archivo llamado clCromosoma.def, y
escriba al final de este archivo la directiva fHinclude <clCromosoma. imp>.

8.10.3  Obligatorio

Introduzca del Recuadro 8.4 al Recuadro 8.8 dentro de un archivo
llamado c1Cramosoma. imp,

8104  Obligatorio

Programe la accién Coplar para la clase clCromosoma y cuyo prototipo
aparece en el Recuadro 8.9. El objetivo de esta funcién miembro es el
copiar el nimero de genes indicados por ullongitud del objeto oCromsoma
en el objeto actual. La variable ulQesplazamientoindicara la localidad en el
objeto actual a partir de 1a cual se iniciar a copiar ¢l objeto cCromosoma.
Inserte esta accién en el archivo clCromosoma. imp,

8.10.5 Obligatorio
Programe por usted mismo la accién Obtenerlongitud para la clase

clCromosoma cuyo prototipo aparece en ¢l Recuadro 8.9, El objetivo de esta
funcion sera retornar la longitud del objeto actual.
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8.10.6 Opcional
Introduzca el programa de el Recuadro 8.10 en un archivo bajo el nombre
de ciCromosoma.cpp. Ejecitelo y describa su funcionamiento.

fHnclude <clCramscma.def>
fHnclude <Bepltil.b
main ()
{
clCromsana oCremosomal ( 20 ),
oCramsam?2 = 30,
oCromosomad { oCromosama2 ),
oCramosomad = oCramosomal 3
int iContador = 20;
vhile (iContador -- ) oCromsomal [ iContador 1 = '0";

Contador = 30;
while (iContador -- ) oCromsoma2 [ iContador ] = '1':
Contador = 30;
vhile (iContador -- ) oCramsama3 [ iContador 1 = '2':
{Contador = 20;

vhile ({Contador -- ) oCromosomad [ iContador ] = '3%;

Escribir ( oCramsomal );
Escribir ( oCromosoma2 );
Escribir ( oCroamosamad );
Escribir ( oCromosomad )s

oCronosamad = oCramosomal 3

Escribir ¢ oCromosamad );
oCromosema3,Copfar { oCromosamd, 5, 2 );
Escribir ¢ oCromosoma3 );

oCromosoma3. Copiar ( oCromosama2, 2 );
Escribir ( oCromsoma3 );

oCromosoma3 = oCromosamal ;
oCromosoma3.Copfar ( oCromosoma2 ):
Escribir ( oCronosam3 ):

} /P main () R/

Recuadro 8.10 El programa cleromosoma.cpp
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9, CLGENOTIPO Y
CLFENOTIPO

Al momento estan en nucstras manos todos los requerimientos para
disefiar el fenotipo y genotipo de los seres que formardn la poblacion de
un algoritmo genético. El fenotipo estara representado por la clase
ctFenotipo, mientras que el genotipo es una clase declarada bajo el nombre
de clGenotipo.

La clase clbenotipo estard conformada por dos cromosomas uno
llamado ofromosenaC, por cromosoma de condicion y ¢l ofro oCromosomad, por
cromosoma de accidn. Se trata de dos tipos de cromosomas para propdsito
general que estdn pensados para ser usados de forma indistinta para la
optimizacion de funciones basada en genética, o para ¢} aprendizaje de
méquinas basado en genética, Ademds, clGenotipo estard integrado por
constructores que facilitorin su manipulacién,
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9.1. OBJETOS MIEMBRO

Un objeto miembro es aquel objeto que pertenece a una clase. Un
ejemplo de objetos miembro es mostrado en el Recuadro 9.1, donde en
la zona protegida de la clase clGenotipo definida, estin dos objetos
tina c1Cromsom

Hnclude <cICramosama. def>

ctass clGenotipo

{

protected:

c1Cromosoma oCromosamaC,
oCramsamnaA;

unsigned Tong uikspeci ficidad;

public:

inline clGenotipo: :clGenotipo (

unsigned Tong wlCramosomaClong, unsigned long ulCramosomadlong,
tCromoseoma tCramosamaCPatron = NULL, tCromosama tCramesomaAPatron = MULL

inTine clGenotipo::clienotipo ('const cltenotipo &oGenotipalni }:
¥y /%% class clGenotipo *%/

fHnclude <clGenctipo. Imp>

Recuadro 9.1 Ejemplo de declaracién de objctos micmbro

Tal y como puede imaginarse, un objeto miembro puede utilizarse para
simular tanto herencia simple como miltiple. Sin embargo en general se
prefiere el uso de la herencia, porque ofrece Ia posibilidad del uso de la
cliusula protected:, ademas el disefio del cddigo se hace mds logico y
entendible, Los objetos miembros se utilizan en situaciones en donde no
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se podrian transferir como clases padre, tal y como es el ejemplo anterior,
puesto que una clase no se puede heredar dos veces y sin embargo son
necesarios dos objetos c1Cromosoma en la clase ciGenotipo.

9.2. EJECUCION DE CONSTRUCTORES
MIEMBROS

Cuando se tienen objetos miembros, los constructores de estos se
deben gjecutar mediante un constructor de la clase que los conticne,
Como en la egjecucién de constructores heredados, no es necesario
especificar ¢l constructor de un objeto miembro si ¢l constructor no tiene
argumentos o si estos tienen valores por omisién. Para ejecutar al
constructor de un objeto miembro se sigue la sintaxis:

Clase ( Pardmetros ):

Objetaiembrol ( Pardmetros ),

ObjetaMiembro2 ( Pardmetros ),

ObjetaMfembroN ( Pardmetros )

{

/1 Instrucciones para el constructor de la clase hija

}

donde: )

Clase es ¢l identificador de la clase que contiene a los objetos
miembro para declarar a su accién constructora

ObjetoMiembro  son los identificadores de las clases padre para las que se
declara su constructor.
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Pardmetros son los argumentos respectivos para cada
funcién constructora.

Tal y como sucede con los constructores heredados, los pardmetros de
los constructores miembros son tomados de los pardmetros del constructor
de la clase, de forma que cl constructor de la clase contienc todos los
pardmetros de los constructores para los objetos miembro,

Un ejemplo es mostrado en el Recuadro 9.2, en el que se tiene un
constructor a partir de un objeto clGenotipo para la clase del mismo
nombre que fue definida en el Recuadro 9.1. Al ser llamado el constructor
de la clase se invoca a cada uno de los constructores miembros
empezando con olromosamaC que se construye a partir del objeto oCronosomaC
de ofenotipoIni, también ofromsomed es construido g partir de su homélogo
de oGenotipolni. Finalmente la caracteristica de clGenotipo, ulEspecificidad,
es inicializada con su reciproco de oGenotipolni.

inline clGenotipo::clGenotipo ( const clGenotipo koGenotipolni )
s0CramosomaC ( oGenotpolnt.oCromosamaC ),
oCramsanA ( oGenotipoIni.oCransomad )

{

ulEspecificidad = oGenotipolni.ulEspeci ficidad;

} /wek clGenotipo:sclGenotipo () e/

Recuadro 9.2 Ejem plo de ejecucion d¢ constructores de objetos micmbro
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9. CLGENOTIPO Y CLIFENOTIPO

9.3. EJERCICIOS

9.3.1 Obligatorio
Introduzca ¢l cédigo del Recuadro
llamado clGenotipo.def.

9.3.2 Obligatorio

Introduzca e cdédigo del Recuadro
Yamado clGenotipo.imp.

9.3.3 Obligatorio

91 en un archivo

92 en un archivo

Escriba el codigo para el constructor restante en la definicién de

clGenotipo del Recuadro 9.1, que recibe dos nlmeros enteros largos sin
signo v dos variables tCromosoma. El primer nitmero largo sin signo scrd la
longitud del objeto oCromosonaC, el segundo serd la longitud de ofranosomaA
La primer variable tCromosoma serd el patrén para oCromsomaCy el segundo

el de oCromosomaA. Aimacene esta accidn en clGenotipo.imp,

9.3.4 Obligatorio

Escriba la clase clFenotipo cuyo tinico miembro serd una varigble public:
entera larga sin signo llamada wlfuerza. Guarde esta definicién en el

archivo clFenotipo.imp.
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Un ser es el elemento basico de un algoritmo genético. Cada ser esta
integrado por un genotipo y un fenotipo. El genotipo representa
informacién que ha sido generada mediante procesos de simulacién
genética. El fenotipo representa la adecuacion al medio de la informacién
que porta cada ser,

J—— -

La clase que interpretard a un ser en nuestros algoritmos genéticos serd
llamada c1Ser. La clase cl1Ser tiene incorporados diversos mecanismos que
pueden ser encontrados en la genética ordinaria, tales como la mutacion,
la inversion y el entrecruzamiento, Ademds sc encontrardn afiadidas varias
acciones que permiten el acceso o modificacién de las caracteristicas de
cada objeto ciSer, asi como constructores y operadores que permiten la
creacién ds clones necesarios para facilitar la programacién de un
algoritmo genético.

La informacion portada por cada objeto clSeres almacenada en los dos
cromosomas de su genotipo llamados cromosoma de accién el uno y
cromosoma de condicion el otro. Los genes de ambos cromosomas serén
binarios, cuyos alelos serdn representados por 0y 1, sin embargo, para el
cromosoma de condicién se introduce un alelo adicional conocido como
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alelo comodin, o llamado también alelo "no importa", que sera
representado por el -1. E! gen comodin, estd pensado en facilitar dos
finalidades, la de generalizacion y la de paralelizacién implicita en el
aprendizaje basado en genética.

10.1. DEFINICION

La definicién de la clase c1Ser es expuesta en el Recuadro 10.1, como
puede observarse, esta clase ¢s hija de clGenotipoy ¢lFenotipo, por lo tanto
heredara todas sus propiedades y tendré acceso a sus caracteristicas puesto
que fueron declaradas como protegidas y como piblicas. La clase ¢1Ser,
se compone de dos constructores, un operador y diversas acciones, entre
las que destacan Entrecruzar, Mutar ¢ Invertir que son los procesos
genéticos incorporados en esta clase.

10.2. CONSTRUCTOR DE GENERACION
ESPONTANEA

La primera generacion es aquella creada al iniciar la ejecucién de un
algoritmo genético y que por lo tanio no ticne antecesores. En otras
palabras, dado que al empezar a ejecutar un algoritmo genético no existe
poblacidn, entonces los seres son creados de forma aleatoria, por ello se
dice que no tienen antecesores. Una vez creada la primera gencracién, los
siguientes seres nacerin a partir de la reproduccién.
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{Hinclude <clGenotipo.def>
fHinclude <cIfenotipo.def>

class clSer : clGenotipo , clFenctipo
{
intne void ciSer::Entrecruzar(
oonst ciSer &oPadrel, const clSer &oPadreZ,
float fEntrecruzamientoProbabilidad, wsigned Jang &ulEntrecruzamientoTotal
%
void clSers:Mitar ( float fMitacionProbabilidad, unsigned long RullutacionTotal );
void clSer::Invertir (float flnversionProbabilidad.nsigned Jong &l InversionTotal):
mblice
clSer:tclSer {
wsigned Tong UlRerzalni, wnsigned long ulCramosamaClong,
wnsigned Teng uICramosoniALong
»
clSer:cliSer (
clSer &oPadrel, c1Ser &oPadre?,
float fEntrecruzamientoProbabilidad, wisigned Tong &ulEntrecruzamientoTotal,
float flnversionProbabilidad, wnsigned Tong &ullnversionTotal,
float fMutacionProbabilidad, wsigned long &unMitacionTotal,
tCramosama tCramosomaCPatron = NULL
)
inline clSers:ciSer { const clSer  &oSer ):
nline clSer clSer::operator=  { const clSer &oSer ):
inline void clSer::Alterarfuerza ( wunsigned long ulAlteracion );
inllne clCromasama clSers:ObtenerCramsamA ( void ):
nline clCromosama cl1Sers:CbtenerCramsonaC ( void ):
inline tnsigned Tong clSer::Chtenerfierza ( void );

}i /¥ class clSer : clBenotipo : clFenotipo %/
typedef clSer* tApintadorSer;

fHnclude Gatleil.h
Hnclude <clSer.im>

Recuadro 10,1 Dcfinicién de la clase clSer

Nuestros algoritmos genéticos requieren estrictamente dos seres para
que pueda surgir la reproduccién, por lo que es importante recalcar que

185



10.2. CONSTRUCTOR DE GENERACION ESPONTANEA J Raymundo Iglesias L.

la cantidad de individuos de la primera generacién debera ser siempre de
dos o mis seres, para de esta forma, poder crear su prole.

En el Recuadro 10.2 puede observarse un consiructor que he
denominado de generacién espontanea, puesto que crea seres sin el
requerimiento de otros seres. Por esta peculiaridad este constructor puede
utilizarse para obtener una primera generacion de la poblacién.

clSerssciSer ¢
unsigned Jong ulFuerzalni, wnsigned Teng ulCromsomaClong,
unsigned Tong ulCramosamaAlong

)

:clenotips  ( UlCromosamaClong, ulCramosomeAlong )

ulFlerza = ulfuerzalni;
ulEspecificidad = 0

/7 As{gnacién de genes aleatorios con alelos -1{ccmodin), 0, 1 **/

vhile ( ulCromosemaClong -- )

1f ( ( oCrarosomiC [ ulCromsamaClong ] = GenerarAleatorfo ( -1, 1 )} ) I= -1 )
ulEspecificidad ++;

fok Asignacitn de genes aleatorfos oon alelos 0, 1 *+*/
while ( ulCromostmaAlong -- ) oCromosemaA [ uiCromosemaAlong JGenerarAleatorio(0,1);

} [ c1SepsiclSer () K/

Recuadroe 10,2 El constructor de clScr que simula una generacién cspontanca

La funcidn recibe como pardmetros la fuerza inicial para el clSer
creado, y la longitud de los dos cromosomas que lo conforman y que han
sido heredados de clGenotipo. Al comenzar, la funcidn inicializa la fuerza
y la especificidad. Después hay dos ciclos, en el primero se asignan
valores aleatorios entre 1 y -1 al cromosoma de condicién, mientras que
en el scgundo se asignan valores aleatorios entre 1 y 0 al cromosoma de
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'

accion. Note que al momento de inicializar el cromosoma de condicidn,
si ¢l valor ¢s diferente de -1, entonces la especificidad se incrementa, esto
quiere decir que la especificidad de un clSer serd igual a la longitud del
cromosoma de condicién menos el nimero de alelos comodines
que contiene,

10.3. ACCESO A LAS ACCIONES DE UN
OBJETO

Para accesar a la accién de un objeto, se sigue la sintaxis;

Objeto.Accién ( Pardmetros )

donde:
Objeto es cualquier instanciamiento de una clase
Accidn ¢s cualquier funcién miembro, es decir, cualquier funcién

declarada para una clase.
Parémetros  son los argumentos requeridos para la Accidn.. ...

Diversos ejemplos de acceso a las acciones de objetos se podran
observar en las secciones siguientes.
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10.4. CONSTRUCTOR DE GENERACION
PATERNA

Si se ticnen dos o mds seres es posible a través de cllos, el crearles
descendencia mediante la reproduccidn. En el Recuadro 10.3 se encuentra
un constructor que crea un objeto c1Ser a partir de otros dos objetos clSer
llamados padres, por lo que a este construcior le he denominado de
generacidn patema,

La funcién constructora recibe como pardmetros a los dos padres, Ia
probabilidad de que ocurran entrecruzamiento, inversién y mutacion, asi
como también, en forma de argumento variable, el nimero de
entrecruzamientos, inversiones y mutaciones realizados hasta el momento
con el fin de tener a la mano informacién estadistica en caso
de requerirse.

El dltimo pardmetro del constructor es un patrén de unos y ceros con
¢l cual ser4 inicializado el cromosoma de condicién, Este pardmetro
puede omitirse como puede verse en la definicién del Recuadro 10.1;
siendo NULL su valor por omisién, en cuyo caso habria cromosoma de
accién pero no existiria el cromosoma de condicién. El poder omitir al
cromosoma de condicidn permite flexibilidad a nuestros algoritmos para
poder acoplarse sin dificultad tanto a problemas de optimizacién como al
aprendizaje de maquinas

En el codigo de la funcidn, s¢ obticne la longitud del patrén para el
cromosoma de condicién y después se comprueba que este valor
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clSers:ciSer {
C1Ser &oPadrel, clSer &oPadre2,
float fintrecruzamientoProbabilidad, wsigned long &ul EntrecruzamientoTotal,
float flnversionProbabilidad, unsigned long &ullnversionTotal,
float fMutacionProbabilidad, wisigned Tong BulMitacionTotal,
tCremosama  £CromosomaCPatron

)

+c1Genotipo(
oPadre] ,oCromosomaC.Obtenerlongitud(). oPadrel .oCromosomad, (btenertongitud(),
CromasamCPatron
)

wsigned Tong ulCramsemaClong = oCremasemaC.Obtenerlongitud();
if (uICromosomaClong (= Medir ( tCromosomaCPatron ) ) exit ( 2 ):

ulFuerza =(unsigned Tong) (¢ oPadrel.ulfuerza + oPadre2,ulfuerza } / 2);
ulEspecificided = 0;

[ Fen@uanenos cranosémicos #kx/
this->Entrecruzar (
oPadrel, oPadre2, fEntrecruzamlentoProbabilidad, ulEntrecruzamientoTotal

)i
this-Invertir ( flnversionProbabilidad, ullnversionTotal );
this-Mutar ¢ fMutactonProbabilidad, ulMutacionTotal );

[+ Conteo de especificidad %/

} /4 clSersclSer () H/

wiile { ulCromosamClong -- ) 1f{oCramosamaClulCromosemaClong]l=-1)ulEspect ficidadH;

Recuadro 10.3 Constructor de generacién paterna para clSer

concuerde con ¢l tamafio de cromosoma del padre, en caso de que sean

diferentes, existird un error y terminard la ejecucién del programa.

Observe que la fuerza del objeto c1Ser creado se inicializa con la fuerza

promedio de los padrcs. Posteriormente se invocan los procesos de

simulacién genética, entrecruzamiento, inversion y mutacidn,

en este

orden, para el objeto creado. Por tltimo se calcula la especificidad del
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cromosoma de condicién mediante un ciclo que incrementa la
especificidad por cada alelo diferente de -1.

10.5. ENTRECRUZAMIENTO

Una accién de clSer que realiza el proceso de entrecruzamiento es
mostrado en el Recuadro 10.4. Esta funcidn, utiliza los padres enviados
como pardmetros para copiar de ecllos sus cromosomas de accion.
También son enviados como pardmetros la probabilidad para que se dé
un entrecruzamiento, asi como un contador que s¢ incrementa en caso de
que ocurra el entrecruzamiento.

nline void clSers:Entrecruzar (

oonst clSer &oPadrel, const clSer &oPadre2,

float fEntrecruzamientoProbabflidad, wsfoned long &uifntrecruzamientoTotal
)

{
wnsigned long ulloausCruce =
{(oCromosemad. Obtenertongitud()>1) & RealizarEvento( fEntrecruzamientoProbabilidad))
? ulEntrecruzamientoTotal++, GenerarAleatorio(1,0CromosamaA.Cbtenertongitud()-1)
+ oCromosamad, Cotenerlongitud ();

oCrarosomaA, Copfar ( oPadrel.oCromosomaA, ullocusCruce ):
oCrornsamA Coplar (

oPadre2.oCramsamaA,  oCramosamaA. ChtenerLongitud() -ul LoasCrice,  ul LoasCruce
3

} /¥ vold clSer::Entrecruzar ( ) **/

Recundro 10.4 Funcion de entecruzamicnto para clSer

190



Oplimizacién Basada en Algoritmos Genéti 10, CLSER

Toda la funcién se basa en la declaracién de la variable entera larga
sin signo que contiene el locus de cruce y es inicializada a través de un
operador ?: ademds del operador coma (,). El operador coma evalua
miltiples instrucciones en una sola sentencia de la forma;

Ordenl, Orden2, Orden3, Ordenf;

donde:
Orden Es cualquier instruccién valida y ejecutable del lenguaje C++.

Las érdenes del operador coma (,) se evalian de izquierda a derecha.
Por lo tanto, en la instruccién de inicializacién del locus de cruce, si se
cumple la condicién entonces se incrementa el total de entrecruzamiento
y se retorna un namero aleatorio entre uno y la longitud del cromosoma
menos uno, de otra forma, s¢ retorna la longitud del cromosoma de
accién, Note como la realizacién del fendémeno de entrecruzamiento estd
supeditado, en esta funcidn, por una probabilidad de enirecruzamicnto
mediante el llamado a la funcidn Realizarfvento.

Posteriormente cn ¢l método de entrecruzamiento se copian parte de
los cromosomas de accién paternos en el hijo, de tal forma que al final
de la funcién es conformado totalmente cromosoma de accién del objeto
¢1Ser hijo. Note que en caso de que no se realizara el proceso de
entrecruzamiento dada su probabilidad, entonces el cromosoma de accidn
hijo resultante serfa igual al cromosoma de accién del primer padre.
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10.6. INVERSION

El cédigo para un fenémeno cromosdmico de inversidn para nuestros
algoritmos estd en el Recuadro 10.5, como su nombre lo dice la inversién
invierte el orden del contenido genético de un cromosoma de tal forma
que el gen del locus 1 queda en el ltimo locus, mientras que el altimo
toma ¢l lugar del primero y asi sucesivamente para todos los genes
del cromosoma.

void clSer::Invertir (float fInversionProbabilidad, wnsigned Tong &ulInversionTotal)

{
if (l(Real{zarEvento( fInverstonProbabil idad) | | ¢oCromosamaA.Obtenerlongitud( )<=1)))
return;

/4 Inversion del cramosam A *++/
wnsigned long ullocusInt = 0,

ulCramosomalong = oCramosomad, Obtenerlongitud ()3
t6en tGenTerporal;

while ( ullocusIni < (--ulCramscmalong) )

thenTenporal = oCramosomaA [ ulloausInd 1.

oCromosomaA [ ullocusInid+ ] = oCromosomA [ ulCramsomalong 1,
oCramsomaA [ ulCromosamalong ] = tGenTemporals
ul InversionTotal -+

} /%% void clSer::Invertir () %%/

Recuadro 10.8 La accién para cl fenémeno de inversién

El cuerpo de la funcién estd basado en el ciclo donde se intercambian
los genes hasta que el cromosoma queda totalmente invertido, Note que
tal ciclo se realizard bajo la dependencia de la probabilidad de inversion.
y en caso de que se realice tal proceso entonces se incrementaria el
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contador de inversiones. Al igual que el entrecruzamiento, la inversidn
actiia solamente sobre el cromosoma de accién.

10.7. MUTACION

Lamutacion de un objeto c1Ser puede ser posible a través de la accién
mostrada en ei Recuadro 10.6. A diferencia de los operadores de
inversion y entrecruzamiento, el fenémeno de mutacién es sometido tanto
al cromosoma de condicién como al de accién. La mutacién para ambos
cromosomas se realiza mediante ciclos que recorren locus por locus del
cromosoma y de acuerdo a la probabilidad de mutacién, la informacion
de un gen puede cambiar a un alelo diferente, en cuyo caso también se
incrementa un contador de las mutaciones realizadas.

Para el cromosoma de accidn cuyos alelos varian entre 1 y 0, el gen
mutado seria igual al valor contrario, es decir, si el alelo actual es 1
entonces el mutado seria 0 y viceversa, La mutacion para el cromosoma
de condicidn cuyos alelos varian entre 0, 1 y -1, seria la de cualquiera de
los otros alelos restantes, por ejemplo, si el gen a mutar contiene un -1,
entonces su mutacién posible serd 0 o 1,
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vold ciSerssMutar ( float fMitacionProbabilided, tnsigned tong &ullitacionTotal )
{

nsigned Jong ulCramsamaAlong = oCramosamad.Obtenerlongitud(),
ulCramsamaClong = oCromosemaC.Cbtenerlongitud();

/A% Mitaci6n del cramosoma A ***+/

vhile { ulCromsomaAlong -- ) 1f ( RealizarEvento ( fMutactonProbabilidad ) )
ulMutacionTotal-+,

oCramsomaA [ ulCramosomadlong 1 = { ofromosomaA [ ulCromosomaAlong 1 +1 ) 3 23

/&R Wtacion del cromsom C ¥/
while ( ulCramosamallong -- )
if { Realizarfvento ( fMutacionProbabilidad ) )
ulMitacionTotal+,
oCremosomaClul CromosomaClong 3=
(oCromosamaClulCramosamClongHGenerarAleatoriof1,2)41)%3-1;

} /o vold clSers:Mitar () */

Recuadro 10.6 La accion de mutacién para el objeto clSer

10.8. EJERCICIOS

108.1  Obdligatorio
Introduzca la definicién de c1Ser del Recuadro 10.1 en un archivo llamado
ciSer.def y al final haga la inclusién a c1Ser.imp.

108.2 Obligatorio

Introduzca los constructores de generacién espontanea y de generacién
paterna, asf como las acciones de entrecruzamiento, inversién y mutacién
para el objeto c1Ser en un archivo llamado clSer.imp.
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1083  Obligatorio

Escriba un constructor para ¢1Ser a partir de un objeto cl1Ser. El prototipo
de este constructor puede encontrarse en el Recuadro 10.1.

Incluya este constructor en el archivo clSer.inp,

1084 Obdligatorio

Escriba un operador de asignacion para la clase c1Ser. El prototipo de este
operador puede encontrarse en el Recuadro 10.1,

Incluya este operador en ¢l archivo c1Ser.imp.

108.5  Obligaiorio

Escriba una accién llamada Alterarfuerza que reciba un parametro entero
largo sin signo y cuyo propésito sca sumar este argumento a la
caracteristica ulFuerza de Ia clase clSer. El prototipo de csta accién puede
encontrarse en ¢l Recuadro 10.1.

Incluya esta accion en el archivo clSer.imp.

10.8.6  Obligatorio

Escriba las acciones Ilamadas ObtenerCromosomad, ObtenerCromosomaC y
Obtereriongitud que retomnardn una copia de el cromosoma de accin, una
copia del cromosoma de condicién y una copia de la longitud de la fuerza
de un objeto clSer, Los prototipos de estas acciones pueden encontrarse
en el Recuadro 10.1,

Incluya esta funcién cn el archivo c1Ser.imp.
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11. CLPOBLACION

Un conjunto de seres formardn una poblacién, o dicho en otras
palabras, un objeto clPoblacion estara formado por un conjunto de objetos
tipo clSer. La clase clPoblacion tiene afiadidas acciones bésicas que se
presentan en una poblacién natural, tales como la reproduccién y la
muerte, ademds de la importante funcidn de scleccion. En este capitulo
es explicada con profundidad Ia estructura de la clase clPoblacionasi como
su funcionamiento, también se introducen algunos conceplos mds acerca
de la programacién orientada a objetos en el lenguaje C++, que fueron
necesarios para el desarrollo de esta clase.

11.1. DEFINICION

La definicién de la clase ciPoblacion se puede observar en el
Recuadro 11.1. Esta definicién inicia con la declaracion de dFuerzafotal
que contiene la suma del valor absoluto de la fuerza de todos los seres de
1a poblacién,
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class ciPablacion
{
double dfuerzaTotals
float fSemejanzaProbabilidad, fDebilidadProbabtlidad;
unsigned Tong ulPoblacionTotal, ulPoblaciontax, ulCromescmaClong, ulCromosomaAlong;
tApuntadorSer *apPoblacion;

wnsigned Tong clPoblacion: :Aglutinar { tApuntadorSer NuevoSer );
inline void clPoblacion:sMorir ( wisigned Tong ulSerindice );
wnsigned Tong clPoblacion: :SeleccionarDebil ( woid );

protected:

float fMutacionProbabilidad, fEntrecruzamientoProbabilidad, flnversionProbabilided;
wsigned long ulEntrecruzamientoTotal, ullnversionTotal, ulMatacionTotals
clReghacimiento ofegacimiento;

vold clPoblacion::Alojar ( tApuntadorSer apkijol, tApuntadorSer apilijo2 );
clSer clPoblacion::Seleccionarfuerte ( usigned Tong &ulSerindice );

pblic:
c1Poblacion: ;clPoblacion (
unsigned 1ong ul IniCramosomaALong, unsigned Tong ulIniCramosamaClong=0,
wsigned long ulIniPoblaciontax=0, tnsigned Tong ul IniPoblaciontin=2,
float fIniDebi)idadProbabilidad=.3, float fIniSemejanzaProbabilidad=.3,

float fInlEntrecruzamientoProbabil{dad=.8, float flnilnversionProbabilidad=.8,
float fIniMutacionProbabilidad=-1
)

clPoblacion: :~clPablacion ( woid ):
void clPoblacion::Reportar ( void )3
double clPoblacion: :Cbtenerfuerzalotal ( woid )3
wisigned Tong clPoblacion: :ChtenerPoblacionTotal ( void ):
clSer clfoblacionz:ObtenerSer (unsigned Tong ulSerIndice ):
inline wnsigned Jong clPoblacion: :Alterarfuerza (
wunsigned Tong ulSerindice, float fAlteracionFuerza

»
wnsigned Tong clPoblacion: :Reubicar ( wnsigned long ulSerindice );
virtual void Reproducir ( void ) { s

}s /*xx class clPoblacion *+*/

Recuadro 1.1 Definicién para la clase clPoblacion,

Siguen las declaraciones de fSemejanzaProbabilidad y
flebilidadProbabilidad que estin estrechamente relacionadas. Al construir
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un objeto ciPoblacion, es preestablecido un limite méximo de habitantes,
si tal limite maximo es rebasado por la realizacién de una reproduccidn,
entonces es necesaria una rutina de aglutinamiento de la poblacién en la
que se hace hueco para un nuevo ser, ¢l hueco, obviamente, se hace a
través de la muerte de un ser en la poblacién. Para elegir al ser que
morird es necesario en primera instancia seleccionar a un ser de entre los
mas débiles de la poblacion, tal y como sucede en los sistemas naturales,
pero ademads, con ¢l fin de mantener la diversidad en la poblacidn, se
selecciona al ser débil méas parecido al nuevo ser que fue producto de la
reproduccién, El ser débil mas parecido al nuevo ser muere entonces y su
lugar es ocupado por ¢l nucvo ser. La variable fDebilidadProbabilidad
establece la probabilidad de seleccionar al ser mds débil en la poblacién,
mientras que fSemejanzaProbabilidad marca la probabilidad de seleccionar
al ser débil mas semcjante al nuevo scr.

La variable ulPoblacionTotal contiene el nimero total de habitantes en
la poblacién, mientras que ulPoblacionax fija el limite miximo de
habitantes en la poblacién,

La variables miembro ulCremosomaClong y ulCromosomaAlong contienen
respectivamente la longitud del cromosoma C y del cromosoma A, para
los objetos clSer que habitan en la poblacion.

La variable apPoblacion, tal vez la mds importante de todas, s un
apuntador a variables tipo tApuntadorSer, lo que significa que apPoblacion
es un apuntador a apuntadores de objetos tipo clSer. Es mediante
apPoblacion, que se almacenaran y manipularn todos los habitantes de la
poblacidn, La técnica usada en el manejo de apPoblacién serd comprendida
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a ravés de las explicaciones para las acciones que componen a la
clase clPoblacion,

Tres de las acciones de clPoblacion son reservadas como privadas, se
trata de Aglutinar, Morir y SeleccionarDebil. Para el tratamiento en
especifico de cada una de ellas es reservada una seccion especial en
este capitulo.

Continuando con la explicacién del Recuadro 11.1, comienza l1a zona
protegida cuyas caracteristicas y acciones solo serdn asequibles por las
clases hijas de clPoblacion, tal y como se ha explicado ya con anterioridad.
Las variables miembro fInversionProbabilidad, fEntrecruzamientoProbabilidad
y fMutacionProbabilidad contienen la probabilidad de ocurrencia de los
fenémenos cromosémicos de inversién, entrecruzamiento y mutacién
respectivamente, Micntras que ul InversionTotal, ulEntrecruzamientoTotal y
ulMutacionTotal, contienen el total de fenémenos cromosémicos de
inversidn, entrecruzamiento y mufacidn respectivamente, efectuados
durante las reproducciones,

Contintia la declaracidn de un objeto Ilamado oReghacimiento que servird
para llevar un registro del natalicio a través de la reproduccién, La clase
de oRegNacimiento es CIRegNacimientoy su definicién puede observarse en el
Recuadro 11.2 y estd formada por sicte variables publicas, ulPosPadrel y
ulPosPadre2 son las posiciones que ocupan en la poblacién los dos seres
padres; ulPosHijol y ulPosHijo2 son las posiciones que ocupan en la
poblacion los dos seres hijos resultado de la reproduccion; ulPosMuertol y
utPostuerto2 son las posiciones que ocupaban cn la poblacién los dos
muertos que cedieron su lugar a los seres hijos, pero recuerde que la
muerte ocurre solo cuando se llega a la poblacién maxima, por lo que
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1Substitucisn tendra un valor diferente de cero cuando se de este caso, ¢
igual a cero cuando no hayan existido muertos al cabo de la reproduccién.

class clReghacimiento

{
public:

wnsigned long uwPosMaertol,
ulPosMerto?,
ulPosPadrel,
ulPosPadre2,
ulPosHijol,
ulPosHi jozs

int 1Subst itucion;

}s /7% Class sRegMacimiento *+/

Recuadro 11,2 Definicion de la clase clRegNacimiento.

Siguiendo con la definicidn de ciPeblaciondel Recuadro 11.1 podemos
ver las acciones Alojar y Seleccionarfuerte con o que termina la seccitn
privada y comienza la piblica, que contiene un constructor y un
destructor para la clase, asi como a las acciones Reportar,
ObtenerfuerzaTotal, ObtenerPoblacionTotal, ObtenerSer, AlterarFuerzay Reubicar,
Para las mds de estas funciones miembro se ha reservado una seccién
particular para su estudio, mientras que las restantes serdn dejadas en su
oportunidad como un gjercicio.

Por ultimo aparece al final de la definicién de clPoblacion la accién
Reproducir cuyo prototipo es declarado como virtual al inicio, lo que
indica que tal accidn es virtual, esto significa que la funcién es miembro
de la clase pero su codigo estard definido por las clases hijas. Por lo

203



11.1. DEFINICION J Raymundo Iglesias L.

tanto, para escribir el c6digo que define a la accién Reproducir es necesario
derivar a la clase clPoblacion y entonces en la clase derivada escribiriamos
el cddigo correspondiente a la accidén, En general una funcién se declara
como virtual para una clase siguiendo la sintaxis:

virtual PrototipoDeladccion;

donde:
PrototipoDelaAccion Es cl encabezado de la funcién miembro definida para
una clase,

Una funcién virtual por sus caracteristicas es una forma mis de
simular polimorfismo. Las funciones virtuales resultan de gran utilidad
cuando queremos que todas las clases hijas cuenten obligatoriamente con
una acci6n, pero sabemos que la implantacion de tal accién puede resultar
muy diversa y dependiente para cada clase hija. Con funciones virtuales
obligamos a todas las clases hijas a definir una accién con el mismo
nombre pero que puede responder diferente (en ocasiones muy diferente)
a un mismo mensaje.

Para nuestro caso, cn realidad la funcién de Reproducir puede variar un
poco dependiendo de si se trata de la reproduccién para un problema de
Optimizacién Basada en Genética o de si la queremos para su uso en
Aprendizaje Basado en Genética, Por ello, se ha optado por definirla
como virtual y encargar su definicidn a las clases hijas.
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11.2. CONSTRUCTOR

El constructor de c1Poblacion es mostrado en el Recuadro 11.3, su
objetivo es inicializar todas las variables miembro y crear a una primera
generacidon de seres. Observe como el constructor verifica que las
variables  fEntrecruzamientoProbabilidad, fInversionProbabilidad,
fMutacionProbabilidad, fSemejanzaProbabilidad y fDebilidadProbabilidad estén
en rangos vilidos de entre 0 y 1, de no ser asi se les asigna un valor
por omisién.

Los habitantes de una poblacién no pueden ser menos de dos puesto
que esto obstruiria el proceso de reproduccién. Por otra parte, la
poblacién minima inicial representada por ulIniPoblacionMin no puede ser
mayor que la poblacién méaxima, Estos aspectos son los que validan las
inicializaciones tanto de ulIniPoblacionin como de ulPoblacionax Por ofra
parte, los contadores que llevan los totales de entrecruzamientos,
inversiones, mutaciones y fuerza absoluta sor inicializados a ceros.

Observe como se crea suficiente espacio de memoria para albergar a
los objetos c1Ser que conformardn la poblacion a través de la sentencia new
aplicada sobre apPoblacién Posteriormente se inicializa ¢l genetador de
nimeros alcatorios, Por Gltimo mediantc un ciclo determinado por la
poblacidén minima, se inicializa apPoblacion con la creacién de objetos c1Ser
en forma dindmica mediante new aplicado sobre la clase clSer invocando
al consiructor de generacién esponténea,
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clPoblacion::clPoblacion (

ms1gned Tong ulIniCremoscmaAlong, u1s1?g[ne1é1d llong uJ]Ianmng

gned Tong ulIniPoblaciontax,

fIniDebilidadProbabilidad, floa fIni anzaProbabi11dad,
ﬂoat fIniEntrecruzamientoProbabil idad, ﬂoat fIni InversionProbabi 1 idad,
float fIniMutactonProbabilidad

)

{
ulCromosamClong = u]In1CmmsunaCng
ulCramsamAlong = ul IniCromosomaAlong;

fEntrecruzamientoProbabilidad = (FInifntrecruzamientoProbabilidad <= 0)
{| (FIniEntrecruzanientoProbabilidad >= 1) ? .8 : finitntrecruzanfentoProbabilidad;

flnversionProbabilidad = (flnilnversionProbabilidad <= 0}
|| ¢FinilnverstionProbabilidad >= 1) 7 .8 : fliniInversionProbabilidad:

fMutacionProbabilidad = (fInitutacionProbabilidad <= D)
|| (FIniMutacionProbabilidad >= 1) ? .9 : fInitutacionProbabilidad:

anzaProbabilidad = (f[niSmEJanumbabﬂidad & 0}
fIntSemejanzaProbabilidad >=1) 7 .3 : flniSemejanzaProbabilidad;

fDebi1{dadProbabilidad = (fInilebilidadProbabilidad <= Q)
|| (fIniDebilidadProbabilidad > 1y 7 .3 : fIniDebii{dadProbabllidad;

ulPoblacionMax = ul IniPoblaciontdax < 2
? ulIniCromosomaClong + ul IniCromosomaAlong s ullniPoblacionMax;

ulIn{Poblaciontlin = ullniPeblacioniin >= 2
? { ullniPeblaciorMin > ulPoblaclortx 7 ulPoblactortax : ullniPoblacionMin )} :

apPoblacion = new tApuntadorSer [ ulPoblaciondax I

ulEntrecruzamientoTotal
ul InversionTotal
ulMstacionTotal
ulPoblacionTotal
druerzaTotal

IniclalizarAleatorios {):

NHoptog

0
0.0;

/% Nacimiento de Ta rirmra racion &/
vhile ( ulIniPoMacioer gene

lacion [ulPob]acimTotal] = 1ew ClSer ( ulCramsomaClong, wiCramosomaAlong )¢
} /ﬁlaciﬁnﬁ) 4

e () %/
} /%% clpoblacion: :ciPoblacion () */

Recuadro 11.3 Constructor para la clase clPoblacion.
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11.3. DESTRUCTOR : EXTINCION

En ¢l Recuadro 11.4 estd el destructor para la clase clPoblacion, que
por sus caracteristicas lo he llamado de exfincién. Este destructor extingue
la poblacién liberando la memoria ocupada por cada uno de los seres que
Ia habitan y después liberando la memoria misma que le fue asignada
dinamicamente a apPoblacion

clPoblacion: s~clPoblacion ( )

{
/4 Extinsion de la poblacion +/
while { ulPoblacionTotal -- ) delete apfoblacion [ ulPoblacionTotal J;

delete apPoblacion;

} /% clPoblacion: :ciPoblacion () *+/

Recuadro 11.4 Destructor para la clase clPoblacion

11.4. MUERTE

Como sucede en los sistemas naturales, la muerte puede presentarse
para cualquicra de los seres que conforman la poblacién. La funcién Morir
cuyo codigo es mosirado en el Recuadro 11.5 realiza este proceso.

La funcién recibe como pardmetro ulSerindice que representa el

numero del ser dentro de la poblacién que morird. Antes de morir se resta
la fuerza del ser a la fuerza total, de tal forma que esta se mantenga
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inline void clPoblacions:Morir { wisigned Tong ulSerindice )
{

[ Merte de wn ser w4/
dFuerzaTotal = fabs ( apPoblacfon [ ulSerIndice 1->ffuerza );

delete apPoblacion [ ulSerindice 3;
} /% ciboblacionsstorir () %/

Recuadro 11.5 Accién Morir para clPoblacion.

siempre actualizada esta variable. Observe cl uso de fabs que retorna el
valor absoluto del nimero de punto flotante enviado como pardmetro, fabs
es una funcién esténdar definida dentro de la libreria math.h La funcion
finaliza liberando la memoria que ocupaba el objeto clSer mediente la
instruccién delete.

11.5. SELECCION : EL MAS DEBIL

Es cierto que en un sistema natural, la muerte puede presentarse para
cualquier ser de la poblacién, sin embargo, es més comin o llega més
répido para los seres que debido a su deficiente adecuacion al medio han
sido poco aptos en su supervivencia. La muerte de los seres més débiles,
ha demostrado ser importante para la conservacién de las poblaciones
naturales, por ejemplo, evita epidemias al eliminar a los enfermos, o
preserva alimento y recursos suficientes en la poblacion al suprimir a los
mds vigjos.
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Sin embargo, es necesario recalcar que no siempre muere el mds débil,
si no que existe una escasa, pero latente probabilidad de la muerte de
alguno de los fueries, por o que la scleccidn natural para la muerte
pareciera ser un cruel jucgo aleatorio, en el que entre més débil es un ser
menos probabilidad tiene de subsistir. Pero lejos de ser cruel, la muerte
de los débiles es un sacrificio en pro del bien comuin, del fortalecimiento,
optimizacién y mejor adecuacion de la poblacién al medio. Por otra parte,
la escasa posibilidad de Ia muerte de alguno de los fuertes tiene mucha
significacién, puesto que es un mecanismo para mantener tal diversidad
que se pueda responder favorablemente a una diversidad de cambios
posibles en el ambiente. Recuerde que la conservacién de la especie es
dependiente de que tan eficientemente se adecue a un cambiante entorno.

Es la seleccion natural del mds débil, un mecanismo de vital
trascendencia que no puede cscapar en una simulacidn que busque
aprovechar la robustés de los sistemas naturales. Un proceso que
proporciona las bondades de la seleccion del mds débil para la clase
clPoblacion so presenta en ¢l Recuadro 11.6.

Primero se selecciona un ser en forma aleatoria de entre la poblacién
en la primera declaracién de la variable ulSerSeleccicnado. Renglones
abajo, en la declaracién de la variable ulPruebasTotal se calcula el nimero
de pruebas que deberdn calcularse sobre la poblacién para buscar al mds
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unsigned Tong clPoblacion::Seleccionarlebil  ( woid )
{

unsigned long ulSerSeleccionado = GenerarAleatorio ( 0, ulPoblacionTotal-1 ),
ulPruebasContador = 1,

ulPruchasTotal = CaloularPruebasRepetidas( uPoblacionTotal,fDebilidadProbabiiidad ),
ulSerIndioe;

§
do

if (
apPoblacion { ulSerSeleccionado ]->fFuerza
> apPoblacion [ulSerIndice=GenerarATeatorio(0,ulPoblacionTotal-1) J->fFuerza
) ulSerSeleccionado = ulSerIndice;

while ( +ulPruebasContador < ulPruebasTotal ):

retum ulSerSeleccionado;

} /%% ciPoblacion: :Seleccionarlebil () *+/

Recuadro 11.6 La acclén SeleccionarDebil para la clase clPoblacion

débil a través de su probabilidad de seleccién, La seleccion probabilistica
se realiza a través de un ciclo do-while, cuya sintaxis es:

do
Instrucciones
while ( Condicién );

donde:

Instrucciones  Es cualquier instruccidn ejecutable en el lenguaje C++.
Condicién Es cualquier expresién aritmética.

Las instrucciones de un ciclo do-while son ejecutadas mientras que la

expresion aritmética llamada Condicién sea diferente de cero. Observe que
a diferencia del ciclo whilg, el ciclo do-while siempre se ejecutard al menos
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una vez, esto por que la comparacion de la Condicidnes hecha después de
que son ¢jecutadas las Instrucciones,

Note en el Recuadro 11,6, que en cada ciclo se selecciona de la
poblacién, un ser en forma aleatoria y se compara con e} ser seleccionado,
en caso de que ¢l aleatorio sea menor que el seleccionado, entonces el
seleccionado toma el valor del aleatorio. El ciclo ocurre mientras no se
hayan rebasado el niimero de pruebas repetidas calculadas, y al final del
ciclo se retorna la ubicacién en la poblacidn del ser probabilisticamente
mas débil,

11.6. SELECCION : EL MAS FUERTE

Es curiosa la existencia de tantos procedimientos previos a la
reproduccién de las poblaciones en los sistemas naturales, algunos de
ellos ‘estdn llenos de gracia y cortejo, mientras otros no tienen ni lo uno
ni lo otro pasando a scr grandes combates en los que se juega la vida. Sin
embargo, todos estos procesos y otros méds conducen a un solo objetivo;
la seleccion del més fuerte.

La seleccion del mds fuerte es otro de los sustentos genéticos naturales
a nivel poblacional que hacen posible la conservacién de uha especie, Es
muy légico pensar que, el que se reproduzcan los seres més fuertes de
una poblacién asegurard que la proxima generacién tenga buenas
posibilidades de supervivencia dado que heredard las cualidades que
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hicieron a los seres patemos los més fueries por su mejor adecuacion
al medio,

Al igual que en la seleccion de los débiles, la naturaleza dicta que la
seleccién de los seres mds fuertes para la reproduccién debe ser
probabilistica, de tal forma que los seres débiles tienen una escasa pero
existente probabilidad de reproducirse. Esta escasa probabilidad para el
mas débil es buena, pues es ofro facter que permite conservar la
diversidad en la poblacion, de tal forma que se pueda responder a la
diversidad de cambios que ocurriesen en el ambiente.

Una accién para la clase clPoblacion que simula la seleccion
probabilistica del mds fuerte estd en el Recuadro 11.7. Se irata del
algoritmo de bastante uso en las diversas implantaciones de algoritmos
genéticos, y es mejor conocido como ¢l método de la ruleta cargada.

clSer clPoblacion: :Seleccionarfuerte ( unsigned long &ulSerindice )
{

float fFuerzaSumatorfa = 0,
fRuletatocalidad = (float) (GenerarAleatorto ((float}0.0,1.0 )*dFuerzaTotal);

ulSerIndice = 0;
do
ffuerzaSumatoria += fabs ( apPoblacion [ ulSerindice ++)->fFierza );
while ( fFuerzaSumatoria < fRuletalocalidad ):
retum *apPoblacion [ --ulSerindice J;

} /% clPoblacion: :Seleccionarfuerte () *+/

Recuadro 11.7 La accién ScleccionarFuerte para la clase clPoblacion
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El algoritmo inicia eligiendo un punto aleatorio en la fuerza total de
la poblacién, luego se suman una a una las fuerzas individuales de los
seres que conforman la poblacién hasta llegar al punto aleatorio. Resulta
logico pensar que entre mayor sea la fuerza de un ser, més serdn sus
posibilidades de resultar elegido, en otras palabras Ia probabilidad de
seleccion de un ser es directamente proporcional a la representacion de
su fuerza en la fuerza total, por ello el nombre del método de la
ruleta cargada.

Observe que al terminar la funcidn Seleccionarfuerte se retorna un
objeto clSer mientras que la mismo tiempo, el pardmetro variable
ulSerIndice contiene la localidad en la poblacién en la que fue localizado
probabilisticamente ¢l ser mas fuerte,

11.7. REUBICACION

Es una fécnica de programacion favorable, ¢l mantener ordenada
siempre la poblacién a través de la fuerza, de tal forma que el mds fuerte
se encuentre en la primera posicion de la poblacion y el mas débil en la
ultima, Esto facilitard en gran medida la obtencién posterior de
estadisticas, reportes, y por supuesto, la bisqueda de un ser en especifico
dentro de 1a poblacion.

Un método de ordenacién para fos seres de la poblacién es mostrado

en el Recuadro 11.8. La funcién recibe como pardmetro un niimero que
representa la localidad en la que se encuentra el ser que se reubicaré en

213



11.7. REVBICACION J Raymundo Iglesias L.

1a poblacién, Después la direccién en memoria del ser que serd reubicado,
se almaccna en la variable apSerReubicado,

l(nsigned Tong c1Poblacion::Rewbicar ( unsigned long ulSerIndice )

tApuntadorSer apSerRetbicado = apPoblacion[ ulSerIndice I;
wsigned Tong ulRetbicacionlndice = ulSerIndice

ulMaestrolndice = ulSerlndice,
it ulExclavolndice;

(
(ulSerindice > 0
)?(apPobladm[ulSer[ndioe - 1 1->fFuerza < apPoblacion[ulSerindice J->fFuerza):0)

{
a’;‘ Busca 1a localided del primer clSer mayor hacla arriba *%/
e

(ulReubjcacionIndice
'i(am ac1m[u1[@tb1cacimlmlce 11->fFuerza<apPoblacion[ul SerIndice]->fFuarza) :0)
) ulReubicacionIndice-~;

u]Exclavoln(ﬁcn = ulthestrolndice - 1:

/ a los_clSere|s menores hacla abajo e/
mﬂe(mlhbicacimlndim(ulrdaatmlndice)

) /ﬁgPoblacim [ ulMaestrolndice-- 1 = apPoblacion [ ulExclavolndice-- J;

else

/*** Busca 1a Tocalidad del primer clSer menor hacia abajo */

(ullhbicacionlnd‘loe < (ulPoblacionTotal-1)
'I(a lac1m[ulmmcaclmlmwe+1] >fFuerzadapPobl acion{ul SerIndi cel->fFuerza) :0)
cacionIndicet;

ulbxclavolndice = um:&stmlndioe +1;
/** Racorre a los c1Sere’s mayores hacia arriba */
mile(ulﬁabicacimlndiwulmm rolndice}
apPob acion /[ ulMaestrolndicet+ 1 = apPoblacion { ulfxclavelndicet+ 1;
ik glga ok

/t;obllh?im[ﬂ]ﬂhbl /1 Indice ) Rewicado:
apPoblacion [ u cacionindice ) = apSerfetbicado;
retum ul Reubicacionlndice poel

} clPobhcion..Pa.bicar (3 B/

Recuadro 11.8 La accién Reubicar para la clase clPoblacion
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En el if que sigue, se pregunta si la localidad actual del objeto c1Ser
dentro de la poblacién es mayor a cero y si el ser de la localidad anterior
es menor, en caso verdadero, entonces busca hacia arriba de la poblacién
un objeto c1Sermayor o igual y una vez que lo encuentra recorre los seres
menores hacia abajo de Ia poblacién, de tal manera que queda ordenada
la poblacién en orden descendente. En caso falso para el if, es decir, si
la localidad actual del objeto ciSer es cero o si la fuerza del ser anterior
fue mayor, entonces se hace el mismo proceso pero en sentido inverso,
es decir, se busca la localidad del primer objeto ¢1Ser menor hacia abajo
de la poblacién y después se recorre a los seres mayores hacia arriba de
la poblacion.

La funcidn termina asignando el ser reubicado en la localidad correcta
de la poblacién y retorna la nueva posicion del ser en la poblacién,

Observe que durante la construccion de la poblacidn, no fue necesario
hacer reubicacion de los seres de 1a primera generacion, puesto que todos
ellos surgieron con una misma fuerza inicial, por lo que la primera
generacion pucde darse por ordenada sin necesidad reubicacion.

11.8. AGLUTINAMIENTO

En realidad la muerte en la clase clPoblacion solo se presentard cuando
exista una sobrepoblacién, esto es, cuando se sobrepase el limite miximo
de habitantes nl efectuarse una reproduccién que da lugar a un nuevo ser.
Cuando esto ocurra es necesario un algoritmo de aglutinamiento para la
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poblacion que permita el hacer cupo para el nuevo ser a través de Ia
muerte de un ser de la poblacion. El método més generalmente usado
para encontrar al que morird, es el de elegir de entre los seres més débiles
de la poblacién, al méas parecido al nuevo ser, de esta forma se asegura
no solo que morird un débil sino que también conservaremos la diversidad
en la poblacién,

La técnica de aglutinamiento descrita en el pdrrafo anterior es
presentada en el Recuadro 11.9, La accién recibe como pardmetro un
apuntador al nuevo ser, es decir, al ser recientemente creado por medio
de la reproduccién. Después se selecciona probabilisticamente a un ser
débil de entre la poblacion y se compara la semejanza de este contra el
nuevo ser. En la siguiente linea se calculan el nimero de prucbas
repetidas que se realizardn a fin de encontrar al ser mds semejante deniro
de los mas débiles, dada una probabilidad de semejanza. En un ciclo que
se repetird durante el nimero de pruebas calculadas, se selecciona otro ser
de entre los débiles y si es mas semcjante al nuevo ser que al
seleccionado anterior, entonces se elige como nuevo seleccionado. Al
final muere el ser elegido y se retorna la localidad en la que habitaba,

11.9. ALOJAMIENTO

Ante una reciente reproduccion es necesario resolver diferentes
cuestiones. Primero, si la poblacion mdxima es rebasada entonces se debe
invocar la rutina de aglutinamiento, depositar al nuevo hijo en la localidad
que ocupaba el muerto y posteriormente llamar la funcién miembro de
reubicacién para reordenar la poblacién. Pero si la poblacién maxima no
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unsigned Tong clPoblacion: :Aglutinar { tApuntaderSer aphuevoSer )
{

wnsigned Teng ulSerSeleccionado = Seleccionarlebil (),

ulSemejanzaliax = apievoSer->Corparar { *apPoblacionulSerSeleccionado] ),

ul PruebasTotal=CalcularPruebasPepetidas ( ulPoblacionTotal, fSemejanzaProbabilided ),
ulPruebasContador = 1,

ulSerlndice,

ul Semefanza;

do
if

(
ul Semejanzatax
<(ul Semejanza=apiuevoSer -»Carparar (*apPoblacionful SerIndice=Seleccionarlebi1 () 1))
) ulSerSeleccionado = ulSerIndice, ulSemejanzalax = ulSemejanza;
while { +tulPrushasContader < ulPruebesTotal );
Morir ¢ wiSerSeleccionado );
return uiSerSeleccionado;

} % clbdblacionssAglutinar () %/

Recurdro 11.9 La accion Aglutinar para la clase clPoblacion

es rebasada, entonces, se debe deposilar al nucvo hiio cn una localidad
incrementando ¢l nimero de habitantes, y por su puesto ltamando también
a la accién de reubicacion para mantener ordenada la poblacion.

El Recuadro 11.10 muestra una funcion que aloja dos nuevos seres
enviados como parimetros en la poblacion, note que sigue los pasos
planteados en el pérrafo anterior. Observe ¢l uso de oRegacimiento, si
exisle sobrepoblacién oRegNacimiento,iSubstitucion se pone en 1 y se
almacenan en ese mismo objeto las posiciones de los dos muertos tras la
rutina de aglutinamiento. Si no ecxiste sobrepoblacién entonces
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oReghacimiento. iSubstitucion se pone en 0 y el valor de los muerios carece
de sentido,

void ciPoblacion::Alojer ( tApuntadorSer apHijol, tApuntadorSer apiijo2 )

{

if ( (ulPoblacionTotal+2) > ulPoblaciorMax )

{
J% Aglutina a 1a poblaci<n si hay sobrepoblacisn *v*f
apPoblacion T ( ofeghacimiento.ulPostbertol = Aglutinar ( apHijol ) ) 1 = apHijol:
oReghacimiento,ulPosi jol = Rawbicar ( oRegacimiento.ulPostertol );

apPoblacion [ { oRegMacimiento.ulPostierto? = Aglutinar ( epHijoZ ) ) 1 = apHijo2;
oReghacimiento.ulPosHijo2 = Reubicar ( ofiegacimiento.ulPosterto? ):

oRegNacimiento. 1Substitucion = 1;
} ek qF () M/
else
{
% Incrementa la poblacisn sl no hay sobrepoblacisn *++/
apPoblacion [ ( ofegNacimiento.ulPosHijol = ulPoblacionTotal + ) 1 = apilijol:
ofegiacimiento.ulPasHijol = Reubicar { oReghacimiento,ulPosHijol );

apPoblacion [ ( ofegNacimiento.ulPosHijo2 = ulPoblacionTotal + ) 1 = apHijo2;
oRegNacimiento.ulPosHi jo2 = fewbicar ( oReghacimiento.ulPosHijo? ):

oRegNacimiento. iSubstitucion = 03

} fik glse ek

dfuerzaTotal 4= fabs ( apHijol->fFuerza ) + fabs ¢ aptijo2->fFuerza ):
} /¥ ciPoblacions:Reproducir { ) #*+/

Recuadro 11.10 La accién aglutinar para cl objcto clPoblacion

Antes de terminar la fuerza total es incrementada por el valor absoluto
de la fuerza de los dos nuevos seres. Note que al final de Alojar, en
oRegNacimiento estaran las posiciones actuales de los dos dltimos hijos.
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Como pudo haberse dado cuenta ya, Ia posicién del primer muerto y del
primer hijo pueden variar debido a la accién de reubicacion, pero en
realidad no ¢s necesario un conocimiento estricto de su localizacién
actual, sino mas bien uno aproximado para observar el funcionamiento del
algoritmo genético.

11.10. ALTERACION DE LA FUERZA

La fuerza de un ser puede cambiar debido a que tan bien se ha
adecuado éste a su medio. Una funcidén miembro para la clase clPoblacion
que toma todos los cuidados necesarios en la alteracion de la fuerza de
uno de los habitantes dec la poblacién es mostrado en ¢l Recuadro 11.11,

intine wsigned long clPoblacion::AlterarFuerza (
wsigned long ulSerIndice, float fAlteracionfuerza
)

dFuerzaTotal = apPoblacion [ ulSerlndice ]->fFuerza;
apPoblacion [ uiSerIndice ]->ffuerza = fAlteracionfuerzay
dFuerzaota) 4= fabs (fAlteracionFuerza);

retum Rewbicar ( ulSerlndice };

{

} /9% clboblacion: :Alterarfuerza () *++/

Recuadro 11.11 La accién AltcrarFuerza para la clase clPoblacion

La accién toma como pardmetros, primero el namero de ser en la
poblacién cuya fuerza serd alterada, y en segundo lugar la nueva fuerza
para tal ser. El cddigo simplemente decrementa de la antigua fuerza de la
fuerza total, le asigna la nueva fuerza al ser deseado ¢ incrementa la
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nueva fuerza a la fuerza total de Ia poblacion, Finalmente roubica al ser
al que se Ie ha cambiado la fuerza para mantener ordenada a la poblacidn
y retorna el nuevo lugar que ocupa el ser cuya fuerza ha cambiado.

11.11. EJERCICIOS

11111 Obligatorio

Introduzca la definicidn del Recuadro 11,1 para clase clPoblacion en un
archivo llamado clPoblacion.def y al final de este incluya el archivo
clPablacion. inp,

Introduzea el cddigo de todas las acciones de la clase clPoblacion en un
archivo llamado ciPeblacion. imp.

11.11.2 Obligatorio

Escriba Ja funcion miembro Reportar para la clase clPoblacion, cuyo
prototipo aparece en el Recuadro 11.1, Esta accién debe de escribir a la
salida estindar un reporte general de la poblacidn que corntenga los
apartados: Parémetros Iniciales, Poblacion, Totales, y Estadisticas.

El apartado Parametros Iniciales debe contener la longitud del cromosoma
de condicién, la longitud del cromosoma de accitn, la probabilidad de
entrecryzamiento, la probabilidad de inversidn, la probabilidad de
mutacion, la probabilidad de semejanza, la probabilidad de debilidad y la
poblacién méxima.

El apartado de Poblacion debe de escribir todos los seres que componen
a la poblacién.
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E! apartado de Totales debe contener el total de habitantes en la
poblacién, el total de entrecruzamientos realizados, el total de inversiones,
y ¢l total de mutaciones.

El apartado de Estadisticas debe contener la fuerza total absoluta, la
fuerza méxima, la fuerza minima y la fuerza promedio absoluta.

Inserte esta funcién en el archivo clPoblacion.inp,

11.11.3 Obligatorio

Escriba la accidn ObtenerfuerzaTotal para la clagse clPoblacion cuyo
prototipo estd en el Recuadro 11.1 y que retorna la fuerza total absoluta
de la poblacién

Inserte esta funcion en el archivo cPoblacion. imp.

11114 Obligaterio

Escriba la accién ObtenerPeblacionTotal perteneciente a la clase clPoblacion
cuyo prototipo estd en el Recuadro 11.1 y que retorna el nimero total de
habitantes en [a poblacién

Inserte esta funcién en el archivo c1Poblacion.imp

1L11.5 Obligatorio

Escriba la funcion miembro ObtenerSer cuyo prototipo esta en el
Recuadro 11.1. Esta acci6n recibe como parametro un niimero que indica
Ia localizacidn de un ser en la poblacién y retorna precisamente a tal ser.
Inserte esta funcién en el archivo c1Poblacion.imp.
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12. OPTIMIZACION
BASADA EN GENETICA

Este capitulo resulta ser una culminacioén para el esfucrzo del lector
que ha seguido paso a paso lo expuesto con anterioridad, puesto que aquf
se desarrolla la primera clase terminal y lista para ser usada, Se trata de
la clase c10BG por Optimizacién Basada en Genética, y como su nombre
Io dice, su objetivo es el presentar un esquema con ¢l que se puedan
optimizar funciones complejas que se presentan en la vida ordinaria a
través de la simulacién de procesos genéticos.

12.1. DEFINICION

La definici6n para la clase 108G estd en el Recuadro 12.1. Sc trata de
una clase derivada que tiene como padre a la clase clPoblacion, por ende
heredard todas sus caracteristicas y acciones.

Se han definido para cl0BG las variables ulContadorGeneracion que
contendrd el niimero de generaciones hasta el momenio, ulTotalGeneracion
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class cl0BG : clPoblacion
{

wnsigned Tong ulContadorGeneracion, ulTotalGeneracion:
char *aphonbreAplicacion;
float. (*ProbarfnElMndo) ( clSer ):

inline void c10BG::Reproducir ( void )
public:
inline c108G::c108G (
wnsigned Tong ulLongCremosemad, Wnsigned Tong wlPoblaciontiax=0,
wsigned Tong ulPoblaciondin=0, float fDebiiidadProbabilidad=-1,
float fSemejanzaProbabilidad=-1, float fEntrecruzamientoProbabilidad="1,
float flnversionProbabllidad=-1, float fMutacionProbabilidagd=-1
%
ciSer cl0B6;:Optimizar (
float (*IniProbarEnElMindo) ( clSer ), wisigned long ullniTotalGeneraclones,
char* apInibombredpl icacion="", wnsigned wPeriodoReporte=0
)

friend ostreamk operator << { ostrean &oSalida, cl0BG &0BG );

}s /4 class cl{BG *+/

Recuadro 12,1 Definicion de la clase clOBG

que indicard ¢l total de generacioncs que deben realizarse,
apNombreAplicacion que apuntaré hacia el nombre de la aplicacién que haga
uso de la clase, y por ProbarEnElMundo que representa a un nuevo tipo de
dato llamado apuntador a una funcién. Para declarar un apuntador a una
funcion se sigue la sintaxis:

TipoRetornado (* NombreApuntador ) ( Pardmetros );

donde:

TipoRetornado  Es cualquier tipo de dato.

Nombredpuntador Es el identificador para ¢l apuntador a una funcién
Parémetros Es una lista de declaraciones de variables.
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El declarar un apuntador a una funcién, permite que a tal apuntador
Ie pueda ser asignada cualquier funcidn cuyo prototipo concuerde con el
que fue declarado e} apuntador.

E! ugo de Ia funcidn ProbarEnElMumdo serd uno solo, el de retornar la
nueva fuerza del ser que recibe como pardmetro, de acuerdo a que tan
bien se ha descmpefiado cn su medio, o que tan buena adecuacion al
ambiente a mostrado. Su total funcionamicnto se entenderd
completamente conforme se avance en la lectura en este trabajo.

La variable ProbarEWMundo por sus cualidades serviré al objeto <10BGpara
comunicarse con la aplicacion que cstd haciendo uso de éL. Pucsto que un
apuntador a funciones es capaz de cjecutar cualquier funcidn que siga su
prototipo, nos aseguraremos de esta forma que la clase c108G pueda ser
usada para muchos y muy diversos propdsitos.

Lo que sigue en el Recuadro 12.1 es la declaracién de la accidn
Reproducir, Como se recordarf, estc método, fue definido como una
funcién micmbro virtual dentro de la clase clPoblacion, lo que obliga a
todas sus clases hijas a definir su cédigo en especifico para esta accidn.

Ya en la parte piblica se define un constructor para la clase, también
una funcion llamada Optimizar y se sobrecarga del operador < para la

clage ostream de tal forma que se pueda escribir un objeto de esta clase o
la salida esténdar,
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12.2. CONSTRUCTOR

El constructor para la clase cl08G se muesira en el Recuadro 12,2 que
como puede notar, es demasiado simple, y su propésito es simplemente
invocar al constructor de la clase padre c1Poblacion

inline c10BG::cl08G (
unsigned Tong L1 longCromsamad, tnsigned Tong ulPoblactontax,
unsigned Tong ulPoblacionidin, float fDebilidadProbabilidad,
float fSemejanzaProbabilidad, fleat fEntrecruzamientoProbabilidad,
float fInversionProbabilidad, fioat fMutacionProbabilidad
)
sclPoblacion (
utlongCramosamad, 0, ulPoblaciontax,
ulPoblactonidin, fDebilidadProbabilidad, fSemejanzaProbabilidad,
fEntrecruzamientoProbabilidad, fInversionProbabilidad, fMutacionProbabilidad
)
{
} /A% c108G: 108G () *+*/

Recuadro 12,2 Constructer para la clase clOBG

12.3. REPRODUCCION

La tan anunciada accién de reproduccion puede verse en el
Recuadro 12.3. Esta funcion inicia creando dos objetos tipo clSer que
contienen a los dos individuos mas fucrtes de la poblacion seleccionados
probabilisticamente a través de la funcién SeleccionarFuerte de la clase
padre clPoblacion Note que en las dos llamadas para seleccionar el mds
fuerte se manda como parametro oRegNacimiento para que retorne la
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ubicacién del primer padre y del segundo padic a través de las variables
ulPosPadrel y ulPosPadre? respectivamente.

void ¢10BG::Reproducir ( void )
{

ek Splecci6n probabillstica de Tos des mis fuertes para reproducirse *+/
c1%r oPadrel = Seleccionarfuerte ( oRegNacimiento.ulPosPadrel },
oPadre2 = Seleccionarfierte { oReglacimiento.ulPosPadre? ):

[%+ Nacimiento de dos nuevos seres *++/
tApuntadorSer apHijol = new clSer (
oPadrel, oPadre?, ffntrecruzamientoProbabilidad,
ulEntrecruzamientoTotal, flnversionProbibilidad, uilnversionlotal,
fiutacionProbabilidad, ultutacionTotal, NILL
)

apiijo? = new clSer (
oPadre2, oPadrel, fEntrecruzamientoProbabilidad,
ulEntrecruzamientoTotal, flnversionProbabilidad, uilnversionfotal,
fitacionProbabilidad, ulMutacionTotal, NILL

/#%% Alojaniento de los dos nuevos seres **/
apHi jol->fFuerza = ProbarEnElMando( *aptijol ):
apHi jo2->fFuerza = ProbarEnEIMando( *apHijo2 ):
Aojar ( apHijol, apiijo2 );

} /A clPoblacions:Reproducie () */

Recuadro 12.3 La accién Reproduccir para la clase clOBG

Posteriormente se crecan nuevos seres a través del constructor de
generacién paterna para la clase c1Ser, observe como para el primer hijo
se envia primero al primer padre, mientras que al segundo hijo se le envia
primero al segundo padre lo que favorece la diversificacién en la
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siguiente generaciéon, Los hijos son almacenados en dos apuntadores
llamados apHijol y apHijo2.

Después de la creacién de los dos hijos, se mide su adecuacién en el
mundo a través del apuntador a funciones ProbarEnEIMundo de Ia clase c108G
Como puede darse cuenta este apuntador es tratado como si se tratara del
identificador de una funcién cualquiera, envidndosele un objeto tipo c1Ser
y retomando un numero flotante que le es asignado a la fuerza de
cada hijo.

La funcién termina alojando a ambos hijos con lo que también termina
¢l ciclo de reproduccién para una generacion,

12.4. OPTIMIZACION

La accién Optimizacién como su nombre lo dice es el motor para hacer
que el algoritmo genético funcione optimizando una funcién cualquiera.
El codigo de la accién Optimizar de 1a clase clPoblacion es mosirado en el
Recuadro 12.4,

La funcién recibe como primer parametro el nombre de una funcién
que retorne un nimero flotante y que reciba a un objcto c1Ser, el segundo
pardmetro indica cuantas gencracioncs deberan de ejecutarse, €l tercero
es una cadena de caractercs conteniendo el nombre de Ia aplicacién, y el
tultimo es un nimero que indica cada cuantas generaciones se realizard un
reporte a la salida estandar.
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clSer cl0BG::Optimizar (
float (*IniProberEnElMndo) ¢ ciSer ), unsigned Tong ul InfTotalGeneracion,
char* apInibarbreApl icacion, wnsigned uferiodoReporte

)]

{
ProbarEnElMndo = IniProbarEntiMndo;

/4 Inicializa 1a primera generacitn **+/

tnsigned long ulClonPoblacionTotal = CbtenerPoblacionTotal ¢):

vhile ( ulClonPoblacionTotal -- )

AlterarFuerza{uiClonPoblacionTetal ,ProbarEnklando(ObtenerSer(ulClonPobl acionTotal})) ;

[+ Elecucitn hasta 1legar 2l grado de certeza deseadp *okk/
wsigned uContadorReporte = 0;

ulContadorGeneracion = 0;

ulTotalGeneracion = ul In{TotalGeneracion;

apiambreApl icacion = apIniNcbreAplicacion:

vhile ( ulContadorGeneraciont+ < ulTotalGeneracion )
{

Reproducir ¢ )3
if ( uPertodoReporte & (+ulontadorReporte = uPeriodoReporte) )
{
oout K *this;
uContadorReporte = 0;
} ek () deky
) /&% while () *o/

/** Petorna el ciSer mis fuerte (6ptimo) de la poblacién +o+/
retum CbtenerSer ( 0 )3

} /%% clReg0BG ¢10BG: :Optimizar () **/

Recuadro 12.4 La accién Optimizar para la clase clOBG

La accién inicia cuando a la variable de 1a clase cl0BG, ProbarEnE1Mundo,
se le asigna el primer parimetro para inicializarla, Después mediante un
ciclo también se inicializa la primera generacién, recuerde los seres de la
primera generacion tienen todos una fuerza de cero. Dentro de este ciclo
se altera la fuerza de cada uno de los seres creados por generacién
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espontanea con un llamado a la funcién Alterarfuerzay ProbarEnElMurdo que
retornard la fuerza del ser de acuerdo a su adecuacién al ambiente.

Un segundo ciclo es ejecutado por ¢l total de generaciones elegide. En
él se reproduce la poblacién para crear una nueva generacion. Si la
varigble que contiene el periodo en que debe realizarse un reporte es
diferente de cero, y si un contador indica que se ha llegado tal periodo,
entonces, s¢ ejecuta la escritura del objeto actual a la salida estandar.
Como ya se habrd dado cuenta, la escritura del objeto actual a la salida
estandar ain no se ha codificado, pues se ha preferido dejar como
un gjercicio.

La funcién termina retornando al ser dec la localidad cero en la
poblacion, esto es porque la poblacion siempre estd ordenada en forma
ascendente y en Ia primera localidad estard el scr mds fuerte de la
poblacién. De esta forma nos aseguramos de que la optimizacion
terminard retornando al ser mds fuerte de la poblacion.

12.5. EJERCICIOS

125.1  Obligatorio

Escriba una funcién que sobrecargue el operador <<de la clase ostream.h
para poder escribir un objeto tipo c108G a la salida estandar a manera de
reporte. El reporte debe contener el nombre de la aplicacién, el nimero
de generacién, luego debe ejecutar la funcién Reportar de la clase
clPoblacion, y por uiltimo debe escribir los resultados de la dltima
reproduccion a través de el objeto oRegNacimiento.
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1252  Obligatorio
Introduzca la definicidn de Ia clase 108G en un archivo [lamado c10BG.def,

12,53 Obligatorio

Introduzca el codigo de todas las acciones de las clases c10BG, descritas en
este capitulo, en un archivo llamado c10BG.inp.
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13. EL VIAJERO

Ha Megado el momento de poncr a prueba el funcionamicnto de
nuestra implantacién de Optimizacion Basada en Genética, a través de
una aplicacidn que puede presentarse en la vida real y que se ha
convertido en un clasico tema de estudio para diversas disciplinas tales
como la Investigacién de Operaciones o la Inteligencia Adtificial:
el viajero,

13.1. PLANTEAMIENTO

Un viajero ha decidido visitar nueve ciudades regresando a la de
origen, pero se ha fijado un objetivo, el seguir la ruta que le resulte
menos costosa.

Este problema que ha primera vista parece ser de lo més cémodo,
resulta ser bastante complejo, puesto que el nimero de rutas posibles para
n ciudades es de (#-1)!, 1o que significa que para tan solo nueve ciudades
podemos elegir entre 40,320 diferentes alternativas.
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'

Intentemos la solucién al problema del viajero a través de nuestro
algoritmo genético. Primero tenemos que especificar el costo que
implicaria viajar de una ciudad a otra, E} Recuadro 13.1 muestra una tabla
de tipo flotante para nueve ciudades con el costo que implicaria viajar de
una ciudad a otra. La tabla se podria leer de la forma, "el costo de vigjar
de la ciudad 1 a la ciudad 4 es de $43".

float fRuta [9] [9] =
{

0, 1,23, 4,12, 4,23, 4, 9,
1, 0,3, %4 7, 18 5, 72, 2,
2,3, 0% 87,2, 18 42
43,99, 92, 0,47,68,10, 2, 4,
12,27, 8,4, 024,686,2, 3
4,18, 71,68, 2, 0, 3, 1, 4,
23,8, 29, 10, 86, 3

. 0,12, 3,
4,72, 18, 2,2, 1,12 0 2
9, 3,4 4, 3, 48, 2

Recuadro 13.1 Matriz con los costos de viajes para nuteve ciudades

Al escribir esta tabla de costos se ha resuelto casi todo nuestro
problema, ahora para ejecutar un objelo de la clase c10BG que optimice los
costos de viaje, requerimos de una funcién que evalte el rendimiento de
los seres creados con el viaje que cada uno de ellos proponen. A esta
funcién de evaluacién le llamaremos Viajar.
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13.2. VIAJAR

Para idear una técnica de como evaluar el rendimiento de un ser, es
necesario que pensemos en su carga genética, es decir, en el contenido de
sus cromosomas, en especifico del cromosoma A, ya que podemos
decodificar la informacion binaria de este cromosoma transformdndola en
un nimero decimal. Una vez teniendo el mimero decimal, podemos
pensar en este nimero obtenido como el nimero de permutacion que se
va a evaluar.

Por ejemplo, si la decodificacién del cromosoma A de un ser diera 0,
entonces estariamos hablando de la primera permutacion, es decir, de la
permutacion 123456789, lo que significarfa que el ser propone como ruta
ir a la cindad 1, luego a la cindad 2, luego a la ciudad 3, luego a la
ciudad 4, luego a la ciudad 5, lucgo a la ciudad 6, luego a la ciudad 7,
luego a la ciudad 8, luego a la ciudad 9 y finalmente de regreso a la
ciudad 1. Pero si por cjemplo, la decodificacién del cromosoma A de un
ser diera 362799, entonces hablariamos de la ultima permutacion, es
decir, de la permutacion 987654321, Lo mismo se aplicaria si el ser
propusiera cualquiera de las 362800 permutaciones o rutas posibles.

Una vez determinada la ruta propuesta por el ser, ¢l siguiente paso
seria acumular el costo tofal de viajar por esa ruta y retornar el costo.
Pero observe que estamos frente a un problema llamado de minimizacién,
puesto que se requicren optimizar los costos, o en otras palabras,
minimizar los costos. Por ello, acumularemos el costo del viaje en forma
tal que se retorne un nimero negativo, de manera que la poblacion quede
ordenada teniendo siempre en la primera posicion al costo mas cercano
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a cero. Esto es porque, como se recordara, el algoritmo de ordenamiento
de la poblacién coloca en la primera posicion al més fuerte y en la dltima
al més débil, recuerde también que la funcién de optimizacién de la clase
108G retorna siempre al ser de la primera localidad de la poblacién por
considerarlo la mejor opeién,

Por ejemplo, si el ser-1 propone el viaje 237651984 nos daria un costo
total de 456, entonces, retormaremos -456, Si el ser-2 propone el viaje
985674321 nos daria un costo total de 123, entonces retornariamos -123,
De esta forma ¢l algoritmo de ordenamiento de la poblacién pondria al
ser-2 primero que al ser-1 por tener una fuerza mayor.

El cédigo para la funcién Viajar, que sigue todas las ideas expuestas
en los pérrafos anteriores para otorgar la fuerza de un ser de acuerdo con
su desempefio o adecuacién en el mundo, estd cn ¢l Recuadro 13,2, La
funcidn inicia obteniendo en la variable ulPermutacion, la permutacién que
propong ¢l ser. La permutacion se obtiene con la funcion Permutar, que fue
desarrollada tempranamente cn la libreria MatUtil.

Hasta este momento en la funcion se tendria la ruta propuesta del ser,
en la variable ulPennutacion Pero observe que en el ciclo que sigue se va
obteniendo nimero por nimero ¢l recorrido de laruta y se va acumulando
el costo en la variable uResultado. Al salir del ciclo se calcula el costo del
viaje de la dltima ciudad a la ciudad de partida y por dltimo se retorna el
resultado arrojado por la funcién y que determinard la fuerza de un ser de
acuerdo a que tan buena a sido su propuesta de ruta, o en otras palabras,
a que tan bien se ha adecuado a los costos impusstos.
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float Viajar { clSer oViaje )
{
float fResultado-0;
wsigned Tong ulPermutacion=Permitar(123456789,9, oViaje.CbtenerDecodificacion()+1);
wsigned ulrigen,

uestino,

Wontador=1;

/% Calaula e] costo de 1a ruta *o/
while ( uWontador < 9 )

{

W0rigen = ObtenerDigito ( ulPermutacion, 9, uContador ) - 1:
uestino = (btenerDigito ( ulPermutacion, 9, +HiContador ) - 1t
fResultado = fRuta [ urigen] [ ubestino 1;

} ek vhile () *x/

/4% Calaula el costo de regreso al origen **/
urigen = CbtenerMigito ( ulPermutacion, 9, 9 ) - 1;
uestino = ObtenerDigito ( ulPenmitacion, 9, 1 ) - 1
fResultado -= fRuta [ uOrfgen ] [ uDestino 1:

return fResultado;

} /A float Vajar () %/

Recuadro 13.2 La funcién Viajar que cvalua cl rendimicnto del viaje propuesto por un
acr

13.3. EJECUCION

Un programa que ejecuta y resuelve el problema del viajero puede
verse en ¢l Recuadro 13.3. El programa inicia creando un objeto c108Gcon
una longitud de cromosoma de 9 genes, por las nueve ciudades, para los
seres de la poblacion. Después, al mismo tiempo que se declara un objeto
clSer, se le inicializa con el resultado de la accién de optimizacion del
objeto oViajes. Observe que el primer parimetro de Optimizar es un
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identificador de funcion, precisamente el nombre de la funcion Viajar, Los
siguientes pardmetros son 50 para el ndmero de generaciones, el nombre
de la aplicacion y por altimo un reporte cada 10 generaciones.

main ()
{

c108G oViajes ( 9 );
ciSer oViajeOptimo = oViajes.Optimizar {
Viajar, 50, ": Problema del viajero para 9 cludades”, 10

Detener (" E1 ser de la poblacitn que propone el viaje memos costoso es...” ):
Escribir ( oViajeOptimo ):

Detener (" a ruta menos costosa es ..." )s

Escribir ( Penmuitar ( 123456789, 9, oViajeOptino.ObtenerDecodificacion () ) ):
Detener (* €1 costo de la ruta provesta es ... ")

Escribir ( Viajar (oViajeGptino ) )3

} ek main () Y

Recuadro 13.3 La funcién principal que cjecuta y resuclve el problema del viajero

Al terminar la optimizacion se escribird el ser que propone el viaje
menos costoso, después se escribird la ruta menos costosa y finalmente
sc cscribird el costo del vigje optimo.

Los cinco repories para el programa anterior son listados del
Recuadro 134 al Recuadro 13.8. Observe como de generacién en
generacion va disminuyendo la fuerza promedio, lo que significa que se
estdn logrando costos mds bajos para el problema del viajero. Finalmente
se presenta la solucion retornada por el programa en el Recuadro 13.9. En
estos listados y con los ejercicios propuestos al final del capitulo podrd
darse cuenta de la verdadera potencia de un algoritmo genético, Juzgue
Usted mismo...
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Optimzacwn Basada en Cenética
Reporte : Problema del viajem para 9 cludades
CGeneracitn 10 de 50

Parémetros Iniclales:
ngn de CromsomA = 9
Probabilidad de Entrecruzamiento = 09
Probabi1{dad

Probebilided de anza = 0.3
Probabilidad de Debilidad = 0.76
Poblacitn Mixima = 9

Totales:
Habftantes = 9
Entrecruzamientos = 17
Inversiones = 12
Mutaciones = 76

Estadisticas:
Fuerza Total (absoluta) = 1477
fuerza Mixima = -115

Fuerza Minim = -336
Fuerza Pramedio (absoluta) = 164.111111

Poblacion:
1)A=101110111 D=375 F=-115
2)A=101110111 D=-375 FF;ll%
4)A'{)lllﬂm D=225 =148

A D=
8)A-011010100 D-212 F=-166
9)A=000101111 D47 F=-33%

Resultados de 1a ditima reproduccion:
Posicion actual de] Hiio 1=

Posicion actual del Hijo 2 =
Posicion previa del Padre 1
Posicion previa del Padre 2
Posicitn previa del Muerto %

8
9
3
§
Posicion previa del Merto 9

Recuadro 13.4 Reporte de ¢10BG para ¢elproblema ¢l programa VIAJERO despuésde
10 gencraciones.

243



13,3, EiECUCION I Raymundo Jglesias L.

%gmgamm Basada dpér% (‘e{g 9 cludades
+ Problema viajero para 9 cluda
CGeneracion 20 de 50

Pardmetros Iniciales:

.8
0.400516
Probabilidad de anza = 0.3
Probabi11dad de Debilidad = 0.75
Poblacitn Mixima = 9
Totales:
Habitantes = 9
Entrecruzamientos = 34
Inversiones = 20
Mitaciones = 149

Estadisticas:
fuerza Total (ahsol uta) = 1400
rza Mixima =111
Minim = -320
Fuerza Promedio (absoluta) = 165,655556

Poblacion:
1)A=101111001 0377 F=111
2)A-10111011% D375 F=-115
DA=101110111 D375 F=-115
g;l\=1 0101100 D428 F=-115

6)A-01

T)A=111000011 D=451 F=-159
8)A=110011100 D412 =159
9)A011111101 D223 =30

Resultados de la Gltima reproduccion:
Posicion actual del Hijo 1 =
Posicion actual del Hijo 2=
Posicion previa del Padre 1 =
Posicion previa del Padne 7=
Posicion previa del Merto 1 =

8
]
2
3
Pesicion previa det Merto 2=9

Recuadro 13.8 Reporte de clOBG parael problema el programa VIAJERO después de
20 gencraciones
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%limizaciﬁn Basada en Genética
rte : P em: del viajem para 9 cludades
Generacion 30 de 50

Pardretros Iniciales:
ftud de Cramosomah = 9
Probabilidad de Entrecruzamiento = 0.9
Probabilidad de Inversién = 0.8

P
Probabilidad de anza = 0.3
ProbabiTidad de Debtiidad = 0. 7'5
Poblacion Mixima = 9

Totales:
Habitantes = 9
Entrecruzamientos = 52
Inversiones = 43
Mutaciones = 229
Estadisticas:

Fuerza Total (absoluta) = 1245
fuerza Mixim = -111
Fuerza Minim = -209
Fuerza Pramedio (absoluta) = 138,331333

Pobl cién:
1A-101111001 D=377 F=-111
2101110111 D375 F=-115
0110111 D375 F=115

A=01110000!
110011111 D415 F=-183
8)A-011011101 D221 F=-158
94010000100 D=132 F=-209

Resultados de 1a Gltima reproduccion:
Posicién actual de] Hijo

Posicion actual del Hijo

Posicitn previa del Padre
Posicidn previa del Padre
Posicién previa del Merto
Posicion previa del Muerto

NN
Wowm gy
WON—OY

Recuadro 13,6 Reporte de cl0BG para el problemael programa VIAJERO d
30 generaciones

ésde

P
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%)gmizacim Basada dg} Ge{;é:j 9 clurlades
vigjero para 9 ciuda
Generacion 40 de 50

Parmetros Iniciales:
de CramosomA = 9

Probabilidad de Entrecruzaniento = 0.9
Probabilidad de Inversitn = 0.8
Pmbabinad de Mitacitn = 0 4&)516
Probabilidad de anza = 0.3
Pmbabindad de Debiiidad = 0. 75
Poblacitn Mixima =

Totales:

Inversiones = 56
Mitaciones = 318

Estadisticass
Fuerza Total (absoluta) =120
Fuerza Mixime = -H
Fuerza Mining = -222
Fuerza Pravedio (absoluta) = 134.111111

cion:
1A=110100110 D422 F=-%4
2)A=101111001 D=377 F=-111
3)A=101110111 D375 F=-115
4)A=101110111 Dr375 =115
5)A=110101100 0428 F=-115
6)A=101111110 D=w =121
1A=110101110 0430 F=-145
8)A=111001010 D458 F=-169
9)A=010000110 D134 F=-22

Resultades de 'la Gitima reproduccion:
Posieion actual de) Hijo 1

=0
2 -29
Posicion previa del Padre 2 = 6
Posicion previa del Merto 1 =9
Posicitn previa del Merto 2 =9

Recuadro 13.7 Reporte de clOBG paracl problema el programa VIAJERO después de
40 gencraciones
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Optimizacidn Basada en Genética
: Problem del viajem para 9 ciudades

Generuc1on 50 de 0
Pardmetros Iniciales-
CmnmmA
Probabilfdad de ento = 0. 9
ProbabiTi dad de lnversidn =08

Probabi1idad de Mutacitn = 0,400516
Probabilidad de anza = 0.3
ProbabinadPg;e] Debilidad = 0.75

fon Mixima = ¢
Totales:
Habitantes = 9
Entrecruzamientos = 85
Inversiones = 73
Mitaciones = 379
Estadfsticas:

Fuerza Total (absoluta) = 1212
fuerza Mixima = -34
Fuerza Minima = -246
Fuerza Promedio (absoluta) = 134.666667

Poblacién:
DA110100110 D422 =-H
2)A=110100011 D419 F=-106
3AF101111001 D377 F=-111
AA101110111 D375 F=-115
5)A<101110111 D=3/5 F=-115
6)A-110101100 D428 F=-115
71)A=110101110 0430 F=-145

8)A011100011 D227 F=-165
DA011001101 0=205 F=-246
Resultados de 1a dltima reproduccion

Posicin actua) del Hii
Posicion actual del Hi

Recuadro 13.8 Reporte de cl0BG para cl problema ¢l programa VIAJERO después de
50 generaciones
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13.3. EiECUCION I Raymundo Iglesias L.

El ser de la poblacién que propone el viaje menos costoso es ...
oViajelptimo = A=110100110 D122 F=-%

La ruta menos costosa es ...
Permutar ( 123456789, 9, oViajeOptim.CbtenerDeondificacion () ) = 123768495

El costo de la ruta propuesta es ...
Viajar (oViajelptimo ) = -4

Recundro 13.9 Solucién final del programa VIAJERO al problema del viajero para
nueve ciudades

13.4. EJERCICIOS

134.1 Obdligatorio

Introduzca todo el cddigo expuesto en el capitulo en un archivo bajo el
nombre de viajero.cpp. Ejecute el programa tal y como se ha propuesto.
¢(Han sido iguales los resultados a los mostrados del Recuadro 13.4 al
Recuadro 13.8 ?, jPorqué?

134.2  Sugerencia
Para los siguientes ejercicios haga mas corto el periodo del reporte para
un mejor apreciamiento de su funcionamiento y cambios.

134.3 Opcional
Ejecute varias veces el programa iniciando con una poblacién maxima de
10 e incrementéndola de 10 en 10 hasta 50. Luego empiece con una
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poblacién méxima de 8 y disminiyala de uno en uno hasta 4, ;Como
afecta el tamafio de la poblacidn en ¢l resultado?, ;Porqué?

1344 Opcional

Ejecute varias veces el programa manteniendo fijas las probabilidades de
inversion y mutacion en .5, ¢ incremente en una décima por ejecucion a
la probabilidad de entrecruzamiento iniciando con .5 y terminando en .99
1Como afectan estos cambios al resultado?, jPorqué?

1345 Opcional

Ejecute varias veces el programa manteniendo fijas las probabilidades de
enirecruzamiento y mutacidn en .5, ¢ incremente en una décima por
gjecucion a la probabilidad de inversion iniciando con .5 y terminando en
99 ;Cémo afectan estos cambios al resultado?, j Porqué?

13.4.6  Opcional

Ejecute varias veces el programa manteniendo fijas las probabilidades de
inversién y entrccruzamiento en .5, e incremente en una décima por
¢jecucion a la probabilidad de mutacion iniciando con .5 y terminando en
99 ¢Cdémo afectan estos cambios al resultado?, jPorqué?

134.7 Opcional

Ejecute varias veces el programa manteniendo fija la probabilidad de
semejanza en .3 ¢ incrementando en una décima por ejecucion a la
probabilidad de debilidad iniciando con .01 y terminando en .99 ;Cémo
afectan estos cambios al resultado?, ;Porqué?
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1348 Opcional

Ejecute varias veces el programa manteniendo fija la probabilidad de
debilidad en .3 e incrementando en una décima por ejecucidén a la
probabilidad de semejanza iniciando con .01 y terminando en .99 ;Cémo
afectan estos cambios al resultado?, jPorqué?

1349 Opcional

Ejecute el programa con una poblacién minima inicial de 2 habitantes.
{Coémo afecta el tener una poblacidn inicial pequefia en el
resultado?, ) Porqué?
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14. CONCLUSIONES

Cuando comentaba con personas cercanas g mi, que me encontraba
trabajando con algoritmos genélicos las reacciones ¢ran muchas y muy
diferentes. Hubo quien no dudo en que resultaria y se mostraba
maravillado con la gran cantidad de aplicaciones posibles. Hubo gquien
escuchaba con atencién y perplejidad otorgdndome cierto grado de
credibilidad. Hubo quien me miraba con cxtrafieza y delineaba una cierta
sonrisa. Pero hubo un amigo, al que tengo en gran estima, quien me
confundid con un bidlogo genetista (al menos eso quiero creer), y me dijo
"... pero como que reproduccion, muerte, seleccidn, mutaciones, cruces y
todas esas cosas, bueno pero qué pasa, te estas volviendo loco o qus ...".

No me extrafiaria que al iniciar la lectura de este trabajo, nuesiro
estimado lector estuviera de acuerdo con una o muchas de las opiniones
del pdrrafo anterior. Pero aliora que resta tan poco por leer, creo que
todos podemos estar convecidos de algo: los algoritmos genéticos
funcionan y lo hacen bien.

Los algoritmos genéticos pueden verse como un método de basqueda

robusto, o que implica que el problema que se desea resolver puede tener
ligeros o grandes cambios, tan ligeros como el cambio de una variable o
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14, CONCLUSIONES J. Raymundo Iglesias L.

tan grandes como el cambio de un problema por otro. No importa, el
algoritmo genético seguird funcionando.

La robustez de los algoritmos genéticos ha sido tomada de una
simulacién de los métodos genéticos presentados en la naturaleza, que nos
ha aleccionado por miles de afios, acerca de lo que significa resistir a
pequefios o grandes cambios través de las poblaciones de seres que
la habitamos.

El éxito de los algoritmos genéticos radica sus procesos de la
reproduccién, muerte, seleccion y fendmenos cromosémicos. La
reproduccién permite la bisqueda de nuevas soluciones al entorno al que
se enfrenta la poblacién,

La muecrte tiene la funcion de eliminar aquellos seres de la poblacion
que han probado no ser eficientes frente al medio, y no puede verse como

una accidn cruel, sino mds bien como una forma de fortalecer a la
poblacidn ante su ambiente.

La seleccién no es concebible como un fenémeno deterministico,
puesto que no siempre muere ¢l mds débil, ni solo se reproduce el mas
fuerte. La scleccién cs en realidad un fenémeno probabilistico que sirve
de sustento para la realizacidn tanto de la reproduccién como de la
muerte. Con la seleccién probabilistica de los més fueries para su
reproduccidn, facilitamos la basqueda de una nueva generacién que aporte
mejores resultados al entorno que enfrenta la poblacién. Con la seleccion
probabilistica de los mds débiles para su muerte provocamos que se
fortalezca la poblacion,
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Los feudmenos cromosdmicos, tales como los aqui revisados,
entrecruzamiento, mutaciéon e inversién, han probado ser un método
eficiente que permite el disefio aleatorio de nuevas formas de solucidén y
que pueden resultar ser excelentes formas de resolver el ambiente de la
poblacién, También existe el riesgo, de que algtin fenémeno cromosdmico
por sus propicdades alcatorias, pueda crear seres que resulten verdaderos
"monstruos”, que lejos de ayudar, decrementen la fuerza promedio
poblacional. Sin embargo, los procesos seleccién, reproduccién y muerte
estan encargados de la conservacién y propagacién de los habitantes mas
exitosos, asi como también de la extineitn de tales "monstruos",

Cada vez, serd menos exirafio en ¢l dmbito informético, el encontrar
como opcidn de solucidn a los algoritmos genéticos. Muchas
universidades de reconocido prestigio han incluido ya, en sus mapas
curricalares de nivel de licenciatura y posgrado de informitica, ciencias
computacionales, inteligencia artificial y similares, una materia dedicada
al estudio de algoritmos pgenéticos. Los algoritmos genéticos se
convertirdn no solo un tema de interés para ia informética, sino a materias
como fa biologia, investigacion de operaciones, ingenicria, administracion,
finanzas, contaduria, en fin, a cualquier parte donde se tenga un problema
que requiera un proceso de bisqueda de soluciones confiable, robusto y
eficiente, pues los nigoritmos genéticos ro restringen su drea de
aplicacién a s informatica, sino a todos aquellos campos en los que la
informdtica se puede aplicar,
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