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Resumen

Esta tesis explica, en forma muy detallada, los Grados de Libertad Efectivos (GLE)
emergentes en un modelo de un sistema genético evolutivo, que es un sistema adaptativo o
autoadaptable. Los GLE son aquellos que sirven para describir el comportamiento de un
sistema de manera simplificada ya sea exacta o aproximadamente. Los GLE emergentes no
son visibles sino hasta que las interacciones entre los objetos microscopicos dan lugar a
comportamientos macroscopicos cualitativamente diferentes a los que se tienen a nivel
microscopico.

El modelo elegido es el de un sistema en el que actdan, sobre una poblacion, operadores
genéticos como: la seleccidén (proporcional a la aptitud), la mutacion (con tasas fijas) y
recombinacion (en diversas variantes) sobre diversos paisajes de aptitud que representan
situaciones extremas y también sobre algunos paisajes de aptitud méas complejos’. De este
modelo se obtienen conclusiones aplicables tanto a la genética poblacional como a la
Computacién Evolutiva (concretamente a los Algoritmos Genéticos 0 AG). Para el analisis se
usan elementos tedricos (formulaciones matematicas con poblacion infinita) y empiricos
(simulaciones con poblacion finita) iniciando con la configuracion mas simple y se va
agregando mayor complejidad.

Primero se usan solamente los operadores de seleccion y mutacion en un AG en donde se
analizan, con mas detalle y/o con un enfoque distinto a la literatura disponible, fendmenos
como: tasa critica de mutacion, ruido y universalidad de paisajes de aptitud, degeneracion,
robustez, bloat (aumento en el nimero de intrones), tasa de transicion de fase de primer orden
y tasa Optima de mutacion para busqueda genética en diferentes circunstancias. Se concluye
gue el GLE emergente es la Cuasiespecie.

Mas adelante se analizan por separado los GLE del efecto del operador de recombinacién solo,
para luego hacerlo también en conjunto con la seleccién y la mutacion (el Algoritmo Genético
Simple 0 AGS). Se muestra como depende el efecto de la recombinacion en funcion del estado
de la poblacion. Se demuestra que el GLE del efecto destructivo o constructivo de la
recombinacion es el grado de coincidencia entre los puntos de cruzamiento con las fronteras
de los Bloques Constructores del paisaje de aptitud. Se demuestra también que, en funcion del
tipo de recombinacion usado y del paisaje de aptitud, se induce un rompimiento de simetria
entre los fenotipos y se describen los GLE de éste. Se muestra como es que, en algunos casos,

L El concepto de complejidad no esté bien definido atn y hay diferentes versiones de lo que ésta es. Unos dicen,
por ejemplo, que los sistemas complejos son aquellos de los que se puede decir mucho mientras otros dicen que
son aquellos sistemas transdisciplinarios, es decir, los que por su naturaleza requieren de la interdisciplina para
poder ser analizados. En este trabajo se asume que la primera de estas dos es valida.



el GLE para salir de optimos locales es el balance entre seleccion y mutacion y que la
recombinacion no afecta significativamente.

Se describe luego una nueva variante de algoritmo genético, el Rank GA, creado gracias al
descubrimiento de los GLE descritos anteriormente, y se demuestra que, en paisajes de aptitud
en donde exista una minima correlacion en las sefiales del paisaje que lleve hacia el 6ptimo, es
superior a un “meta” Algoritmo Genético Simple (con cualquier tasa de mutacion fija), con lo
que se pone de manifiesto una de las ventajas de conocer los GLE del sistema. Se extrae,
ademas, del Rank GA una filosofia de adaptabilidad aplicable también a otras areas de la
computacion evolutiva y que también sirve como modelo en sistemas biologicos. El desarrollo
de este algoritmo no estaba en los objetivos iniciales del desarrollo de la tesis pero, dada su
importancia como modelo tedrico y buenos resultados, se incluye como un corolario de las
conclusiones a las que se logro llegar.

Para ir mas alla de los paisajes de aptitud con situaciones modelo basicas, se analizan los GLE
bajo una clase de mapeos genotipo-fenotipo complejos inspirados en el concepto de redes de
regulacion genética presentando diferentes tipos y niveles de neutralidad y donde cada
genotipo (o secuencia lineal) representa una estructura de arbol. Se describe el efecto que, en
este caso, tiene la neutralidad en la robustez de cada genotipo y la presencia del fendmeno del
bloat. Se muestra la emergencia de un “lenguaje algoritmico” como un GLE emergente y que
este GLE sirve como modelo para explicar (parcialmente) la evolucion del lenguaje hablado.
Se compara luego el desempefio del Rank GA contra el “meta” Algoritmo Genético Simple en
instancias dificiles de estos mapeos complejos para probar su efectividad en problemas
complejos.

Finalmente, para ampliar aun mas la complejidad del modelo y hacerlo méas afin con un
sistema genético natural, se describen los GLE en mapeos fenotipo-aptitud complejos
mediante el desarrollo y uso de un simulador de vida artificial. En esta simulacion, la aptitud
no es asignada a los individuos de manera directa sino que, ademas de ser consecuencia de los
rasgos fenotipicos dados, es consecuencia de la coevolucion. Se describe la evolucion de los
rasgos fenotipicos (presentes en el modelo) en funcion de los diferentes ambientes posibles y
la epistasis entre éstos describiendo los GLE presentes. Se logra observar como es que los
rasgos fenotipicos preferidos por la evolucién no son siempre los que le dan méas ventaja a los
individuos sino a la especie en su conjunto.

En general esta tesis debe servir para quienes estudian teoria de la CE y quieren entender
mejor los porqués en los algoritmos geneticos, los que estudian genética poblacional en
sistemas bioldgicos o también para disefiadores de AGs que quieren saber cdémo obtener un
algoritmo maés eficiente para alguna clase de problemas y para usuarios de AGs que deben
elegir entre varios algoritmos el més adecuado a sus fines.
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Emergencia de Grados de Libertad Efectivos en Sistemas Adaptativos

Introduccion

Los sistemas adaptativos se caracterizan por su capacidad para autoadaptarse a situaciones no
previstas por lo que, hoy en dia, son cada vez més usados en ambientes con complejidad
creciente y, por lo tanto, presentan un comportamiento “no lineal” que es dificil de explicar.
Un ejemplo tipico de un sistema adaptativo es la evolucidn de las especies en la naturaleza la
cual ha inspirado a los investigadores a crear la Illamada Computacion Evolutiva (CE) v,
dentro de ésta, los Algoritmos Genéticos (AG), los cuales han tenido mucho éxito y que
buscan imitar la manera en que la naturaleza ha logrado encontrar “soluciones” genéticas a las
condiciones cambiantes que la vida en el planeta ha tenido que enfrentar. Pero ;como
funcionan los AG? ;bajo qué circunstancias son exitosos? ¢;puede explicarse la genética
poblacional en la naturaleza modelandola con un AG? son preguntas que en cierta medida
siguen abiertas.

Todo sistema tiene un nimero de grados de libertad. Estos grados de libertad son las posibles
dimensiones que en el sistema pueden variar como, por ejemplo, la posicion, velocidad,
aceleracion, velocidad angular, temperatura, etc. y que son necesarias para determinar el
estado del mismo. A diferencia de sistemas mas simples donde los grados de libertad
“microscopicos” se suman para formar grados de libertad “macroscopicos”, los cuales exhiben
también un comportamiento relativamente simple, los sistemas adaptativos complejos (CAS
por sus siglas en inglés) tienen un comportamiento radicalmente diferente a diferentes escalas,
exhibiendo una rica jerarquia de grados de libertad “emergentes” en cada nivel, que son
cualitativamente diferentes. Se dice que estos grados de libertad son emergentes porque no son
visibles sino hasta que surgen a partir de las interacciones entre los objetos a nivel
microscopico.

Los grados de libertad efectivos (GLE), son aquellos que resultan mas practicos para describir,
de manera exacta o aproximada, el comportamiento de un sistema y pueden ser microscopicos
y/o macroscopicos. Por ejemplo, cuando se pretende predecir el clima, aunque en el sistema
hay grados de libertad como la posicidn, masa, velocidad, composicion quimica, temperatura,
etc. de cada particula en la atmdsfera, resulta imposible describir el comportamiento global a
ese nivel. Para esto es preferible usar los GLE como son: la época del afio, hora del dia,
nubosidad, presion atmosférica, etc. para asi llegar a una descripcion mas practica e intuitiva
del sistema.

¢Como emergen grados de libertad efectivos complejos a partir de un sistema que a nivel
microscopico es simple? es, quizas, la pregunta mas importante que hay que enfrentar, tanto
en el estudio de sistemas complejos adaptativos como en el de los no adaptativos.

Son ejemplos de sistemas adaptativos complejos: los mercados financieros; en biologia, las
redes de regulacion genética, importantes por ejemplo para la comprension de enfermedades
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asociadas con expresiones anormales de un gen; los sistemas de seguridad, estabilidad y
enrutamiento optimo de tréfico en redes de telecomunicaciones. Dada la creciente importancia
y aplicabilidad en ambientes cada vez méas complejos de los sistemas adaptativos, se preve que
la ciencia del siglo XXI sera en buena medida la ciencia de los Sistemas Adaptativos
Complejos (CAS).

El estudio de los CAS es necesariamente transdisciplinario haciéndose necesario el punto de
vista de diversas especialidades, entre ellas la de la computacion evolutiva (CE). Este estudio,
desde el punto de vista de la CE, puede hacerse mediante modelos matematicos pero también
requiere el uso intensivo de simulaciones por computadora ya que estos modelos matematicos
son casi siempre intratables de manera analitica y también porque, para muchos de estos
sistemas, no es posible explorar facilmente casos de prueba in situ.

En esta tesis se describe la emergencia de GLES en modelos matematicos y simulaciones por
computadora de sistemas genéticos evolutivos (que son una forma de sistemas adaptativos
complejos) usando tanto elementos tedricos como empiricos. Con el presente trabajo se logra
un mejor entendimiento de la respuesta de un sistema genético evolutivo bajo diversas
circunstancias mediante la identificacion de los GLE emergentes. Se inicia desde la
configuracién mas simple y se van agregando elementos que lo van haciendo mas complejo.
De esta manera se identifican los GLE presentes debido a la accién de cada uno de estos
elementos agregados y también los que se deben a las interacciones entre ellos.

Antecedentes

Una de las areas mas interesantes de los sistemas adaptativos complejos es la dinamica
genetica, que es de mucha importancia no solamente en la biologia poblacional [ 11 ] sino
también en la computacion evolutiva (CE) [ 6 ][ 30 ], siendo la dltima inspirada por la
primera. En ambas disciplinas, una poblacion de “objetos” evoluciona bajo el efecto de un
conjunto de operadores genéticos que actlan estocasticamente, siendo los mas comunes la
seleccion, la mutacion y la recombinacion. La seleccion da un sesgo hacia una mayor
presencia de los objetos con mayor “aptitud”, lo cual se mide a través de una funcion de
aptitud (fitness) que depende de la configuracion genética de cada objeto. La mutacion actua
aleatoriamente para modificar materia genética de un objeto y llevarlo asi de un estado
(genético) a otro. La recombinacion toma materia genética de dos objetos “padres” y la mezcla
para formar objetos “hijos” nuevos. Para explicar esta dindmica, uno de los conceptos
fundamentales que han surgido en la teoria de sistemas genéticos es el de un paisaje de aptitud
o fitness landscape [ 73 ][ 53 ] donde la aptitud esta definida como una “funcién de altura” por
encima del espacio de configuraciones (genéticas). El concepto de evolucion, en este contexto,
se entiende como un proceso donde la poblacién, mediante la accion de los operadores
geneticos, trepa por las montafias de esta topografia rugosa en busca de los mejores valores de
aptitud (los mas altos).

Los sistemas genéticos en los que actuan solamente la seleccion y la mutacion han sido
estudiados en [ 19 ] en el marco de la Biologia Molecular. En dicho trabajo se analizan, entre

18



Emergencia de Grados de Libertad Efectivos en Sistemas Adaptativos

otras cosas, los puntos de equilibrio del sistema en el limite de una poblacion infinita en
funcién del grado de exactitud en la replicacion de las moléculas (andlogo de la tasa de
mutacion). Se describe la existencia del fendmeno de transiciones de fase de primer orden de
los puntos de equilibrio en funcidn de la tasa de mutacion (o exactitud de replicacion de las
moléculas), sin embargo, no se analizan las dependencias de estas transiciones de fase ni la
fase transitoria del sistema ni sus implicaciones en poblaciones finitas.

En sistemas recombinativos, es decir, en donde la recombinacion es el principal operador de
busqueda genética (mas importante que la mutacion), la dinamica del sistema es mucho mas
compleja y por esto es que se les ha dedicado mas esfuerzo para entenderlos en la teoria de la
CE. Los primeros fundamentos teoricos de la CE, en el contexto de los AGs, fueron el teorema
de esquemas [ 30 ] y la hipotesis de bloques constructores [ 25 ]. El teorema de esquemas
establece que la fraccion de la poblacién que ocupara un esquema en la siguiente generacién
tiene una cota inferior y se da una expresion matematica para esa cota. La hipotesis de bloques
constructores dice que un AG encuentra una buena solucion al combinar esquemas
(subconjuntos de bits de las cadenas) aptos y cortos. Estos elementos proporcionaron un marco
intuitivo dentro del cual resulté posible empezar a entender como funcionan los AGs. Sin
embargo, esta teoria ha sido atacada en la literatura [ 15 ][ 2 ][ 21 ][ 22 ]. El defecto principal
del teorema de esquemas es que no toma en cuenta explicitamente el efecto de reconstruccién
de esquemas (o0 cadenas) a través del cruzamiento. En el caso de la hipotesis de bloques
constructores, aunque es intuitivo, no cuenta con mucha evidencia experimental, ain en
problemas creados para probar su validez [ 23 ].

Este tipo de tratados ha sido inspirado por la idea de encontrar una teoria aproximada que
ofrezca intuicién y que pueda hacer contacto con problemas “reales”. En esta direccion esta el
trabajo de Shapiro y colaboradores [ 52 ] quienes escribieron una teoria efectiva basada en
métodos de la mecanica estadistica para la evolucion de la distribucién de probabilidades para
un AG. Cabe mencionar que ni en la biologia poblacional ni en la CE existen métodos
generales de aproximacion con los cuales las ecuaciones puedan ser resueltas.

Otra metodologia tedrica que ha sido usada para analizar la dindmica genética se basa en el
formalismo de las cadenas de Markov [ 68 ][ 69 ][ 70 ]. Las aplicaciones de éstas han sido
principalmente a AGs candnicos con cadenas de longitud fija pero también se han extendido al
caso de cadenas de longitud variable [ 51 ]. En estos casos se modela la evolucion de una
poblacion como una cadena de Markov y se usan sus propiedades para llegar a resultados
formales sobre su evolucion, en particular, sobre las limitantes de las distribuciones de la
poblacién en el limite de tiempo largo. Este formalismo tiene la ventaja de que es una teoria
exacta y rigurosa; sin embargo es microscopico y muy dificilmente ofrece un entendimiento
cualitativo sobre el comportamiento del sistema.

Recientemente ha surgido una teoria que combina los puntos buenos de los métodos
mencionados [ 56 ][ 62 ][ 63 ][ 64 ]. Esta teoria estd basada en un granulado grueso (coarse
graining) de los grados de libertad microscépicos, introduciendo grados de libertad
“efectivos”. Como la teoria de cadenas de Markov, es una teoria con un fundamento
microscopico Yy riguroso pero, sin embargo, no ilustra mucho la interpretacion intuitiva de la
dinamica genética, y en particular el efecto de la recombinacion. Esta teoria da lugar a un
teorema de esquemas que explicitamente incluye el efecto de reconstruccion de esquemas a
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través del cruzamiento planteando una ecuacién de evolucion exacta en lugar de una
desigualdad como en el caso de la teoria de Holland. La forma de la ecuacion también sugiere
inmediatamente una interpretacion en términos de construccion de soluciones a través de
bloques constructores. Sin embargo, a diferencia de la hipotesis estandar de bloques
constructores, esta teoria muestra que, bajo ciertas circunstancias, son los esquemas largos y
no los cortos los que dominan [ 65 ].

Con esta teoria de granulado grueso en la CE ha sido posible llegar a resultados nuevos en la
biologia poblacional, como una extension del teorema de Geiringer [ 24 ] a representaciones
lineales de longitud variable y a representaciones de tipo arbol usando tanto recombinacion
homologa como de tipo “subarbol”.

Por otro lado, la naturaleza de los objetos que evolucionan depende mucho del problema
especifico de interés. Frecuentemente en la biologia poblacional un objeto es un par de
cromosomas que se modelan a través de cadenas de bits, cada bit representando un locus o
posicion dentro del material genético cuyo estado puede tomar uno de dos valores posibles, 0
6 1. En la Programacion Genética (PG) un objeto es una estructura en forma de arbol que
representa a un programa. En principio, representaciones ain mas generales pueden ser
consideradas como redes neuronales. EI como actuan los operadores genéticos depende de qué
representacion se use para los objetos. El que dichas representaciones en las ramas principales
de la Computacién Evolutiva (CE) - Algoritmos Geneticos (AGs) [ 30 ][ 25 ], programacion
Genética (PG) [ 37 ][ 38 ] y Estrategias Evolutivas (EE) [ 8 ][ 6 ] - sean tan diferentes, ha
propiciado que se desarrollen diferentes teorias para cada una. Este hecho oculta la esencia
Unica de la dinamica genetica que va mas alld de la representacion de los objetos cuya
dindmica se pretende describir. La teoria de granulado grueso ha sido extendida al caso de la
PG recientemente [ 47 ][ 48 ][ 50 ], mostrando asi que sus ventajas, en relacion con otras
formulaciones, se extienden a otras areas de la CE, especificamente, a objetos tales como
arboles.

Objetivos

? Desarrollar un mejor marco formal para el entendimiento de problemas dinamicos
usando los conceptos de aptitud efectiva (effective fitness) y rompimiento inducido de
simetria (induced symmetry breaking).

? Estudiar la teoria de la Dindmica Genética en términos de una formulacion de tipo
coarse grained (de granulado grueso), basada en ecuaciones dinamicas exactas.

? Validacion de los desarrollos planeados en los campos de aplicaciéon particulares
relacionados: la CE y la biologia poblacional.

? Usar el concepto de aptitud efectiva para entender mejor fendmenos importantes como
bloat (expansion), redes neutrales, robustez de las soluciones ante los operadores
genéticos.

? Examinar la emergencia de lenguajes algoritmicos simples en mapeos genotipo-
fenotipo complejos que modelan redes de regulacion genética.
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? Estudiar mapeos fenotipo-aptitud complejos similares a los que estan presentes en la
naturaleza.

Herramientas

La herramienta teorica principal que se usa es la desarrollada en [ 62 ][ 63 ][ 64 ] v, en el
contexto de la PG, en [ 47 ][ 48 ] la cual ha llevado a la Ilamada “Stephens and Waelbroeck's
GA Schema Theory” [ 38 ]. En esta teoria se pasa de una representacion en terminos de los
objetos fundamentales (cadenas, arboles, etc.) a una representacion en términos de objetos de
granulado grueso (coarse grained) — generalmente esquemas — llegando a ecuaciones exactas
que describen la evolucion de cualquier esquema bajo los tres operadores principales de
seleccion, mutacion y recombinacion. La dinamica de un esquema dado es descrita en
términos de la evolucion de esquemas de orden mas bajo (de granulado mas grueso). Asi se
forma una jerarquia donde puede verse cOmo se construye un esquema dado en términos de
sus bloques constructores. Se puede formular la transformacion de la base microscépica a la
de grano grueso mediante una transformacion de coordenadas en el espacio de configuraciones
del modelo. Esta nueva base — la base de blogues constructores — tiene muchas propiedades
interesantes.

Esta jerarquia termina en los esquemas de orden uno que ya no pueden dividirse a través de
recombinaciones. Estos forman los bloques constructores de mas bajo nivel. Asi, las
ecuaciones capturan de forma natural la idea de que un objeto apto se encuentra mediante la
yuxtaposicion de objetos de méas bajo nivel o de granulado méas grueso (esquemas de menor
orden) aptos.

Otra herramienta tedrica que se usard es el concepto de “aptitud efectiva” y el de
“rompimiento inducido de simetria”. La aptitud efectiva se define como aquel valor de aptitud
selectiva en una dinamica genética mas general en la que se descartan otros operadores
genéticos que llevaria al mismo numero de descendientes que en la dinamica con varios
operadores. Es decir, se considera una dindmica con varios operadores genéticos (seleccion,
mutacion y recombinacion) y se calcula, dado un cierto nimero de objetos de un cierto tipo
(por ejemplo un esquema) en la generacion t, ;cuantos habra de éstos en la generacion t+1?
Dado este numero, se asume que solamente hay seleccion y se calcula el valor de la aptitud en
la generacion t que llevaria al mismo nimero de estos objetos en la siguiente generacion. El
paisaje que corresponde a la aptitud efectiva es dinamico dado que la aptitud efectiva depende
del estado actual de la poblacion. En muchas situaciones, cuando otros operadores ademaés de
la seleccion juegan un papel importante, la evolucion no se puede interpretar como un proceso
de hill climbing en un paisaje de aptitud. En estos casos, la aptitud efectiva restaura la nocion
de hill climbing aun en la presencia de operadores distintos a la seleccion. Un ejemplo
concreto, donde no se puede entender la evolucion en términos de hill climbing, es cuando dos
genotipos a los que les corresponde el mismo fenotipo, y por lo tanto tienen la misma aptitud,
son muy diferentes en términos de sus propiedades bajo la accion de la mutacion en caso de
que uno sea mas robusto que el otro. Se encuentra que la aptitud efectiva del mas robusto es
mayor que la del otro y por lo tanto habra a mas descendientes de ese genotipo.
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El concepto de rompimiento inducido de simetria [ 3 ] se refiere a la distincion que se ejerce
mediante los operadores genéticos entre objetos sinénimos, es decir, con diferentes genotipos
pero el mismo fenotipo y por lo tanto misma aptitud. Esta distincion se debe a que dichos
objetos tienen diferentes resistencias a los efectos de la mutacion, afectando o beneficiando
mas a uno que a otro. Debido a este rompimiento de simetria inducido por la accion de los
operadores genéticos se producen cromosomas estructuralmente mas estables lo cual permite
la exploracién de posibles nuevas mejoras genéticas sin caer en el problema de la fragilidad
genética (brittleness problem).

La integracion numerica y la simulacion por computadora son herramientas que también se
usan masivamente para obtener resultados para validar el analisis tedrico y también para
analizar casos complejos en donde las ecuaciones resultan intratables analiticamente. Para
mostrar muchos de estos resultados se usan las Curvas Caracteristicas de Busqueda, definidas
en el Apéndice 2 de esta tesis, las cuales proporcionan un marco adecuado para analizar y
comparar el desempefio de algun algoritmo de busqueda dado sobre paisajes de aptitud
especificos.

Organizacion de la tesis

En el Capitulo 1 se estudia detalladamente la evolucion en un sistema genético (un algoritmo
genético simple) en el que operan solamente la seleccion y la mutacion, y se hace una
descripcion de los grados de libertad efectivos presentes. Para esto se describen situaciones
basicas extremas y se analizan las interacciones presentes entre los operadores genéticos para
luego describirlas en términos de los grados de libertad efectivos. Se analizan, en forma
tedrica y/o empirica, fendmenos como la tasa critica de mutacion, degeneracion, universalidad
en paisajes de aptitud similares, tasa de transicion de fase, cuencas de atraccion y el Ilamado
bloat (0 hinchazén). En el contexto de la busqueda genética se describe cual es la tasa de
mutacion optima en cada caso y de qué depende.

En el Capitulo 2 se describen los grados de libertad efectivos cuando solamente actia el
operador de recombinacion (los blogques constructores). Se analiza luego el sistema con
seleccion, mutacion y recombinacion actuando en conjunto. Se aplica la teoria de Stephens y
Waelbroeck para hacer la primera parte del analisis y luego se usan simulaciones para ver de
qué manera afecta la presencia de la recombinacion junto con la seleccién y mutacion.

El Capitulo 3 se dedica a describir y poner a prueba un algoritmo genético original (del autor
de esta tesis), el Rank GA, en el que se han modificado los operadores de mutacion y
recombinacién para dirigir la basqueda genética de una manera mas robusta y justificando
dichas modificaciones en téerminos de los GLE estudiados en los capitulos anteriores. Se hace
una comparacion del desempefio de este algoritmo contra un “meta” algoritmo genético simple
mediante paisajes de aptitud modelo que representan situaciones extremas y que se presentan
en aplicaciones practicas mostrandose las buenas propiedades del algoritmo propuesto.

En el Capitulo 4 se analiza un mapeo genotipo-fenotipo muy rico y complejo, basado en el
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concepto de Redes Regulatorias Genéticas, que presenta caracteristicas que lo hacen
interesante como: decepcion (sefiales engafiosas), epistasis, modularidad, rugosidad (multiples
picos o ruido) y neutralidad a diferentes niveles. Con este modelo se estudian algunos aspectos
del efecto de la neutralidad en la evolucion asi como una forma alternativa de estudiar
sistemas complejos mediante el concepto de “lenguaje algoritmico” emergente en los
genotipos de los individuos y sus reglas gramaticales. También se usa este modelo para poner
a prueba el algoritmo presentado en el Capitulo 3 ya que se pueden generar instancias de
problemas realmente muy dificiles y evaluar su desempefio contra el “meta” algoritmo
genético simple.

El Capitulo 5 cierra este estudio con un analisis para describir los GLE en mapeos, ahora,
fenotipo-aptitud complejos que agregan aun mayor complejidad al sistema genético ya que la
aptitud es asignada a los individuos de manera indirecta y depende de lo que vayan haciendo
los demas individuos (coevolucion), de manera similar a lo que se ve en la naturaleza. Aqui el
estudio se hace mediante el desarrollo de un simulador de vida artificial en el que los
individuos representan “animales” coexistiendo y compitiendo entre ellos por una cantidad de
alimento finita que esta distribuida sobre un terreno también finito.

El Capitulo 6 contiene las conclusiones finales de la tesis.
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Capitulo1  Evolucion con seleccion y
mutacion — Cuasiespecies

Los algoritmos genéticos son de mucha importancia e interés en la Computacion Evolutiva
desde hace ya muchos afios dada su adaptabilidad y eficacia para resolver problemas de
busqueda en espacios donde es dificil encontrar una heuristica para encontrar soluciones
Optimas. Sin embargo resulta siempre dificil, por falta de un entendimiento claro de los grados
de libertad efectivos presentes, encontrar los parametros del algoritmo que resuelven un
problema especifico de la manera mas eficiente y eficaz como la tasa de mutacion o el tamafio
de la poblacion o la representacion méas adecuada, etc. [ 26 ][ 4 ]. Por ejemplo, para la tasa de
mutacion ideal se ha escrito 1) que la tasa 1/N es mejor [ 41 ] (N es la longitud del genoma),
2) que la tasa ideal cambia y por lo tanto se debe usar una tasa dinamica [ 5][ 29 ][ 59 ][ 55 ][
20 ], y 3) que la tasa ideal depende de la tasa critica de mutacion o umbral de error de
replicacion [ 44 ][ 45 ][ 43]. La idea es siempre generar heuristicas Utiles para determinar el
valor de la tasa de mutacién que mientras méas universales sean es mejor. Sin embargo, la
heuristica 1/N es demasiado universal ya que no depende del paisaje de aptitud. EI umbral de
error si depende del paisaje de aptitud y se le ha asociado con un balance 6ptimo entre
exploracion y explotacion, sin embargo en la practica no es posible calcular este umbral ya
que no se conocen los detalles del paisaje.

El analisis hecho en este capitulo servira para distinguir cuéles grados de libertad efectivos en
los algoritmos genéticos son consecuencia de la seleccion y de la mutacién por separado y
cuales se deben a la interaccion entre éstos. El principal antecedente del estudio de este
sistema es el de Eigen-McCaskill-Schuster [ 19 ] el cual analiza un sistema con una poblacién
infinita de individuos (moléculas) que evolucionan mediante seleccion y mutacion
Unicamente. Es decir, que cada individuo se reproduce de manera asexual a una cierta tasa
Ilamada aptitud reproductiva (fenotipo), la cual depende directamente de su secuencia
genética (genotipo) y esta reproduccion se hace con una cierta tasa de error (probabilidad de
mutacion) fija que provoca alteraciones genotipicas o mutaciones en algunos de sus
descendientes. En ese trabajo se describe la emergencia de una Cuasiespecie formada por
individuos que no comparten exactamente la misma informacion genética sino que, en el
espacio de los genomas, se agrupan alrededor de un genotipo cuya aptitud es superior a la de
los demas. También se muestra la existencia de una transicion de fase de primer orden
respecto a la tasa de mutacion en la distribucion final de la poblacién sobre este modelo.

En este capitulo se estudia el mismo sistema (que evoluciona mediante seleccion y mutacién)
de una manera aun mas detallada haciendo énfasis en la dindmica a través del tiempo en
diferentes circunstancias y en la manera en que los detalles del paisaje de aptitud y la tasa de
mutacion afectan a ésta. De este estudio se pretende crear una intuicion, a partir de la
definicion de los grados de libertad efectivos presentes, que permita prever cualitativamente el
comportamiento del sistema bajo cualquier situacion.
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1.1 La ecuacion de evolucion como herramienta de analisis

Los sistemas evolutivos, ain en la forma mas simple que es la que se estudia en este capitulo,
tienen un comportamiento que resulta dificil de entender cualitativamente y, por lo tanto, se
les debe estudiar de diferentes angulos y con diferentes metodologias para esclarecer o mas
que se pueda la forma en que realmente funcionan. Una de estas formas es mediante un
modelo matematico teérico deterministico que permita hacer calculos de la respuesta esperada
del sistema bajo diferentes circunstancias. Para lograr este modelo, debido a que el proceso
evolutivo es estocastico dando lugar al fendémeno de la deriva genética, es necesario
considerar que se tiene una poblacion infinita. La idea es distinguir los sesgos intrinsecos que
generan en la poblacién los operadores genéticos cada uno por separado y cuando actdan en
conjunto sin deriva genética ya que ésta puede confundir y llevar a conclusiones erroneas.

En el limite de una poblacion infinita, la ecuacion que modela un sistema genético que
evoluciona mediante seleccién y mutacion, en el que todos los genotipos tienen la misma
longitud y en donde cada gen puede tener solamente una de dos configuraciones posibles, es
(ver[19]06[58])

2" 2 29, f
P(?21)?2? p"@? p)"'" =P (t) (1.1)
7 ()

donde:

t? es el nimero de generacion (tiempo discreto). t = 0.

P(t)? es la fraccion de la poblacidn cuyo genotipo es i en la generacion t. 0 = P; = 1.

2N
? P21 ?2t.
i71

p? es la probabilidad de mutacion de cadagen. 0 =p =1.

2;? es la distancia de Hamming entre los genotipos i y j, es decir, el niUmero de
genes en que difieren los genotipos iy j. 0= 7, = N.

N ? es el nimero de genes en cada genotipo.

f,? es el valor de aptitud selectiva del genotipo j (selective fitness). f; = 0. Estos
valores conforman el paisaje de aptitud sobre el espacio de las posibles
configuraciones genéticas de los individuos.

_ 2"

f(t)? ? fR() es la aptitud promedio de toda la poblacion en la generacion t.

i71
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Para entender mejor esta ecuacion se define lo siguiente:
(j2 ™2 )2 phi@a? p"h

es la probabilidad de que el genotipo j mute y se convierta en el genotipo i lo que implica que
7; genes muten y que N- 7, genes no muten;

f

>
P (1) 2 0

es la aptitud relativa (a la poblaciéon) del genotipo j en la generacion t, o ventaja
reproductiva del genotipo j sobre los demas genotipos presentes en la generacion t;

P ()2 ®,(OP,(t)

es P; después de aplicar solamente seleccion ¢ la fraccion de la poblacion que ocuparan los
descendientes de los individuos con genotipo j presentes 0 la probabilidad de seleccionar el
genotipo j en la generacion t;

y, por altimo,
P2 (J2 22 i)P(1)

es la fraccion de la poblacion que, en la generacion t+1, ocuparan los descendientes de
individuos con genotipo j seleccionados en la generacion t que mutan en el genotipo i.

Entonces la ecuacion (1.1) se puede escribir como

RE2D?29 Py (0 (1.2)

j”1

y leerse de la siguiente manera: “La fraccion de la poblacion de genotipos i que se tendré en la
generacion t+1 sera igual a la suma de todas las fracciones de la poblacién que ocuparan los
descendientes de individuos j seleccionados en la generacion t que mutan en el genotipo i”.

En el resto del capitulo y de esta tesis se hara uso de esta ecuacion de forma analitica y
numérica (junto con otras herramientas) para explicar cada situacion iniciando desde las mas
simples haciéndose cada vez mas complejas.
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1.2 Casos extremos

Para iniciar el estudio, es necesario partir de lo mas simple para luego introducir mas
elementos que hacen al sistema mas complejo. A continuacion se analizan los casos en donde
los operadores genéticos tienen valores extremos en los que, 0 no tienen ningun efecto o tienen
un efecto extremo.

Se dice que el sistema esta en un punto de equilibrio cuando se cumple
P(t?1)? P(t) 27172, (1.3)

Esto significa que el efecto de la seleccion se ve compensado por el efecto de la mutacion y las
concentraciones de todos los genotipos se mantienen constantes.

1.2.1  Operadores con efecto nulo

En un sistema genético que evoluciona bajo la accion de la selecciéon y la mutacion, hay
muchos puntos de equilibrio posibles. Uno de ellos es cuando los operadores genéticos
simplemente no actian quedandose la poblacion exactamente como estaba inicialmente
(descartando la deriva genética que no estéd presente en el modelo con poblacion infinita). Este
no es el Unico punto de equilibrio posible. Hay otros puntos de equilibrio que son
consecuencia de situaciones extremas en los parametros del sistema y se describen a
continuacion.

1.2.2 Cuando la probabilidad de mutacion es 1/2

Sien la ecuacion (1.1) se sustituye p = 1/2 se obtiene:

2" i9191/29" 21/29" 2" n/25" —
P(t?1)?? A/2)" 12172, f.P.(t)‘?—'l_/z' ? fP(1)? /2. f(t)?iN,
71 f(t) b f) o ' f(t) 2

es decir, que todos los genotipos ocuparan la misma fraccion de poblacion después de una sola
generacion obteniéndose una distribucion de poblacion uniforme y en equilibrio sin
importar cuél sea el paisaje de aptitud ni la poblacion inicial.

1.2.3 Poblacion uniformemente distribuida y en equilibrio

¢Cual es la condicion para que una poblacién uniformemente distribuida esté en equilibrio?
De la ecuacion (1.1) se tiene que, con una poblacion uniforme y en equilibrio se tendria

1 2" 9. N2 2. f 1
—29 pi@? p)" =
22 P
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para toda i. De aqui se obtiene

_ 2N
f©2? ph@2p)™"f,

j”71

1 2" 2" 9 N??
? 527 p7@A2p) U,

k21 j”1

N

Resolviendo esta ultima ecuacién para N = 1, 2, 3, 4 con el paquete simbélico comercial
Maple7 [ 39 ] se obtienen solamente 2 posibles soluciones:

? p =Y sin restricciones en las fi y
7 f,2 1,72 f,72> 7 f,, esdecir, un paisaje de aptitud plano sin restricciones para p.

Se puede demostrar que éstas son las Unicas soluciones para toda N de la siguiente manera: La
primera solucion se obtiene como en la seccion 1.2.2 y la segunda es el caso cuando ninguna
secuencia tiene ventaja reproductiva sobre las demas. Si no fuera ninguno de estos dos casos,
habria al menos una secuencia con mayor aptitud y, consecuentemente, con ventaja
reproductiva, y se tendria alguno de dos casos: p < %2 0 p > %. El primero implica que las
secuencias genéticas de los individuos tienden mas a conservar sus genes que a modificarlos y
la segunda lo contrario. Cuando p < %, la ventaja reproductiva de la secuencia con mayor
aptitud que las otras no quedaria completamente eliminada por mutaciones (ya que hay una
tendencia a conservar sus genes) quedando un remanente que romperia la condicion de
equilibrio, es decir, la distribucion de la poblacién ya no seria la misma que en la generacién
anterior. Cuando p > %, dicha ventaja se transformaria en ventaja para la secuencia opuesta (y
sus vecinas) rompiéndose igualmente la condicién de equilibrio.

1.2.4 Paisaje de aptitud plano y poblacion en equilibrio

Si no hay seleccién ¢Cuando puede haber equilibrio? Con un paisaje de aptitud plano en
equilibrio se tiene de (1.1)

2N

RO?? P2 )" R ()

\ k0!
j21

2N
RM)?? p" A2 p)" R

j”71

Resolviendo con Maple [ 39 ] para N = 1, 2, 3 se obtienen 3 posibles soluciones que son:
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p = 0 sin restricciones para las Pj(t), (accion nula de los operadores)
poblacidn con distribucidn uniforme sin restricciones para p y
p =1 con las restricciones B (t) ? P-(t) donde i es el complemento de i, es decir, la

secuencia opuesta de la secuencia i. A esta distribucion se le llamara distribucion
simétrica.

Para demostrar que no hay mas soluciones para toda N se puede razonar asi: Supdngase que p
= 1y que la distribucién de la poblacion no es simétrica. En este caso todos los individuos con
secuencia genética i, mutan hacia la secuencia | y viceversa. Esto implica que las cantidades
P. y P-simplemente intercambian sus valores en la siguiente generacion y por lo tanto deben

ser iguales para mantener la condicion de equilibrio, es decir, la poblacion debe ser simétrica.
De no ser simétrica, se tiene un equilibrio ciclico de dos estados. Si p < 1y la poblacion no es
uniforme, entonces, aunque ninguna secuencia tiene ventaja reproductiva, habrd un
desequilibrio causado por la mutacién, ya que, al haber mas individuos de alguna secuencia,
también habra mas mutantes provenientes de tal secuenciay, sip ? Y, éstos se distribuiran de
manera no uniforme en el espacio de los genomas favoreciendo a algunas secuencias mas que
a otras rompiendo asi la condicion de equilibrio.

1.25 Solucion de la ecuacidon de evolucion paraun gen (N = 1)

La ecuacién (1.1) representa a un sistema de 2" ecuaciones de diferencias con 2" incégnitas
que son las funciones Pj(t). Su solucién consiste en hallar las expresiones para cada una de las
Pi(t) bajo cualquier paisaje de aptitud y condicion inicial. Obtener estas soluciones de manera
analitica es una tarea muy dificil. Para N = 2 las soluciones tienen expresiones ya bastante
grandes de las que dificilmente se puede obtener mas informacion que explique el
comportamiento complejo del sistema y resultan definitivamente imprécticas. Sin embargo
algo puede aprenderse de la solucidn para un gen, que no es tan complicada, y lo aprendido
puede aplicarse, no sin ciertas modificaciones, a sistemas con N mayor a 1.

El sistema genético con seleccion y mutacién cumple con

X (t21)? ‘2? (J2 2 0)fx(t) (1.4)

j71

donde xi(t) es la cantidad de individuos cuyo genotipo es i presentes en la poblacion en la
generacion t. Si se normalizan estas x; mediante

X ()
? %, 0)

i

R(t)?

se llega a la ecuacion (1.1). Asi que las soluciones de (1.4) normalizadas seran equivalentes a
las soluciones de (1.1).
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Si se consideran solo genotipos de longitud uno (N = 1), se tendrd un sistema con solo 2
posibles genotipos distintos. La solucion de (1.4) para N = 1 es (tomada de [ 61 ])

Xo(£) 2 A(t) T pfyx, (0) 2 (12 p) f,%,(0)12 At ? 1), (0)
X, (t) 2 A(t) 7pfo%,(0) ? (12 p) fox,(0)7? A(t? 1)x,(0) (1.5)

donde

1
2,7 307 (1,2 1) 2@ p)*( 7 £)72 402 2p) 1, f, ]

Pero ;qué implica esta solucién? Tras el siguiente andlisis, puede llegarse a conclusiones
interesantes aplicables también para N > 1.

Se demostrara a continuacion que el efecto de la poblacién inicial es despreciable cuando t >>
1y ademas que, si se normalizan las variables x;, las nuevas variables normalizadas tienden a
un valor constante cuando t > 1. Luego se analiza la expresidn para este valor constante y se
le da una interpretacion en términos de la evolucion genética

Suposicién 1: |??| ? (1.6)

2,0

A(t) puede escribirse como

2,777 t
At) ? = L9 2,
2,77, 2,272,

entonces, cuando t >>1

71
2,99

70

At>1) 2 o}

debido a la suposicion 1, por lo tanto se tiene que

X (t>1)2 A®M)pEx,(0) 2 (17 p) £,%,(0):2 A(t)?, %, (0)
x,(t>1) 2 A®)7pfo%, (0) 2 17 ) £,%,(0)22 A(H)2,%,(0)
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y entonces, al normalizar, se cancela A(t) y tambien xo(0) y x1(0)

P10l
X, (1) 7 %, (t)

0 A1) pf,x,(0) 2 (12 p) f,%,(0) 2 2,%,(0)?

AWM ?pf,x,(0)? (12 p) £,%,(0) 2 2,%,(0)? pfyx,(0) ? (12 p) Fx,(0) 7 2,%,(0)?
) pfx (0)? 2 (12 p) f, 2 2, 7%,(0)

Cpf, 212 p)f, 2 2,7 %,(0)? 7pf, 2 (12 p)f, ? 2,7%(0)

? b ? K,
pf,?(1? p)f,? 2,

que depende solamente de p, fo y fi.

De la misma manera se llega a

pf,
? 2K ?21? 1.7
P(t>1)? pfo?(l?p)fl???'Kl'l'KO (1.7)

0.6

0.6

0.4

0.2

EI_
D oH2 0 TR g A

P InG

Figura 1-1 El valor de K; como funcion de p y de In(G) = In(fy/fo).

En la Figura 1-1 se presenta la gréafica de K; como funcion de p y de In(G) donde G = fy/fy se
define como la ganancia de aptitud. Notese que, para valores grandes de G, K; depende casi
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linealmente de p y para valores bajos la relacion es no lineal. Esto se debe a que

!iqrr; K, ?1?p

que es la probabilidad de que el bit que conforma a cada genotipo no mute.

Esto significa que, cuando uno de los genotipos domina mucho al otro (G grande), la
concentracion del segundo depende casi exclusivamente de la cantidad de mutantes
provenientes del que domina, lo cual estd determinado solamente por la tasa de mutacion p. El
genotipo de mayor aptitud domina totalmente cuando p = 0 ya que no se generan mutantes y,
con p cercana a 1, el dominio es casi total pero del otro genotipo ya que casi todos los
genotipos mutan hacia el otro.

Cuando G es grande, se dice que la seleccion es fuerte ya que solamente se selecciona a los de
mayor aptitud (aunque éstos luego muten) elimindndose rapidamente a todos los que tienen
aptitud (mucho) menor. EI GLE en este caso es simplemente la tasa de mutacion la cual
distribuye la poblacion, en cada generacion, siempre desde el genotipo dominante.

En el caso con seleccion débil, cuando G no es muy grande, algunos de los individuos con
genotipo no dominante quedan en la poblacién para la siguiente generacion. En este caso hay
mas GLEs que la tasa de mutacién interviniendo el valor de G también como un GLE. Por lo
tanto el sistema es mas complejo cuando la seleccion es débil que cuando es muy fuerte.

El resultado dado en (1.7) se basa en la suposicion 1 (1.6). Las Unicas dos maneras de que no
se cumpla (1.6) son cuando p =0 y fo = f; y cuando p = 1 que son casos Ya estudiados en la
seccion 1.2. En estos casos se cumple:

2212, 9
y ningun otro caso es posible.

En la Figura 1-2 se dibuja el cociente 2, /2, como funcion de p y de In(fi/fo). Cuando el valor
del cociente 2, /7, es cercano a cero, el efecto transitorio de la poblacion inicial sera

despreciable en pocas generaciones y cuando dicho valor sea cercano a 1 0 -1 el efecto sera
importante durante un nimero grande de generaciones. Y el efecto es permanente cuando

|?7 / ??| = 1. El efecto transitorio es importante, entonces, cuando hay seleccion débil y la tasa
de mutacion es lejana a %2.

Puede verse de la expresion de 2, que se cumplen 2, 21y 219 2, 2 1. Esta tltima sera igual

a cero cuando p = %, mayor a cero cuando p < % y menor a cero cuando p > %. El cociente
7,/ 7, tendra entonces el mismo signo que ?, .

En el caso cuando p > % el factor A(t) presentara oscilaciones al paso de las generaciones ya
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que ?,/?, sera negativo. La amplitud de estas oscilaciones ira disminuyendo al paso de las
generaciones siempre que se cumpla (1.6) hasta llegar a ser despreciables. El efecto no
despreciable de dichas oscilaciones tendra una duracion mayor cuando 2, / 2, esté mas cerca
de cumplir con (1.8), es decir, cuando sea cercano a —1 (ver Figura 1-2). Y esto se cumple

cuando p es cercana a 1 y In(G) es cercano a cero, es decir, cuando f, es cercana a fo lo que
significa seleccion débil.

Figura 1-2 El cociente 2, /2, como funcién de p y de In(G) = In(f./f). La duracién del efecto
transitorio de la poblacion inicial depende del valor absoluto de este cociente.

En el caso p = 0y fo = f; no se tiene mutacion y, por lo tanto, no es posible que una secuencia
se convierta en ninguna otra y, como tampoco hay diferencia en la aptitud reproductiva de las
secuencias, las proporciones de la poblacion total que ocupan todas las secuencias genéticas
seran siempre las mismas. Es decir, que las variables normalizadas tendran siempre los
mismos valores que en la poblacién inicial. Se deduce que el efecto de la poblacion inicial es
permanente.

Cuando p = 1 simplemente todas las secuencias “0” mutan hacia la secuencia “1” y viceversa.
Esto hace que si, al aplicar la seleccién, una secuencia es mas “popular” que la otra, resultara
exactamente lo contrario después de aplicar la mutacion. En otras palabras, lo que gana la
secuencia mas apta, en cuanto a la fraccion de la poblacion que ocupa, es entregado a la otra
secuencia en cada generacion. En este caso se tiene de la ecuacion (1.1)
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19 b
Po(t?l)?_fl p(t)? LT f, 712 P,(t)"
f(t) f,P()? f,P()  f,P(t)? f, 202 P,(1)?
19 21)"
P (t22) 7 f, 712 P(t? 1)
f,P(t?22)? f,N2 P(t?1)?
? 2P ()? 2
£ 919 f, 7?2 Py(t)? ;
, 9 HPM)? £, N2 PR(1)79
O f, 72 P(t)? ) flgl? f, N2 P(t)? 3
fR(t)? NP7 "o fR(M? L, N2PR(1)7
? R(1)

lo que significa que cada 2 generaciones se tendran las mismas concentraciones de cada
genotipo que se tenian inicialmente, es decir, que se entra en un ciclo de dos estados. Por lo
tanto, el efecto de la poblacion inicial en este caso es también permanente en el proceso de
evolucion.

Los Grados de Libertad Efectivos son en este caso la fuerza de la seleccion G y la tasa de
mutacion p. Los valores de G y p determinan el estado final de la poblacion y con G grande, el
calculo de la distribucion final se simplifica. El tiempo que la poblacion inicial tendrd un
efecto significativo en las concentraciones de cada genotipo depende también de Gy p y con
G grande p no influye a menos que p sea muy cercana a 1. Otro GLE es el hecho de que p sea
mayor a ¥ 0 no ya que esto determina si en la fase transitoria se presentaran oscilaciones o no
en las concentraciones de los genotipos.

Dado que la normalizacion de las variables xi(t) en (1.4) lleva a la ecuacion (1.1) las
conclusiones a las que se llegd en esta seccién aplican también para tal ecuacion cuando N =
1.

En las siguientes secciones se revisaran las conclusiones antes descritas para compararlas con
las de sistemas donde N > 1y se generalizaran para toda N.

1.2.6  Solucion general de la ecuacion de evolucidn

La ecuacion (1.1) puede resolverse para las P;i(t) numericamente simplemente iterando desde t
= 0 hasta un nimero fijo de generaciones. Haciendo esto pueden observarse algunas
caracteristicas de la evolucion del sistema al variar los parametros que aparecen en la ecuacion
que son: p, N, el paisaje de aptitud y la poblacién inicial aunque esta Gltima en general no
afecta el estado final o de equilibrio de la poblacion después de algunas generaciones. En las
siguientes secciones se presentan algunas graficas de la dindmica del sistema obtenidas de esta
manera.
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1.3 La Cuasiespecie en el paisaje de aguja en un pajar

Eigen [ 19 ] describe lo que €l Ilama la emergencia de una Cuasiespecie de individuos que no
comparten exactamente la misma informacion genética sino que, en el espacio de los
genomas, se agrupan alrededor de un genotipo cuya aptitud es superior a la de los demas.
Cuando la poblacion llega a un punto de equilibrio, la distribucion de los individuos en el
espacio de los genomas describe esta cuasiespecie. La forma de esta distribucion depende de
la tasa de mutacion y del paisaje de aptitud. Ahora se vera como es esta dependencia y de qué
dependen los fendbmenos que emergen como la tasa de mutacion critica.

Teniendo ya un punto de referencia de los casos extremos y de la solucion de la ecuacion de
evolucion para un bit (N = 1) se estudiara ahora la dinamica en sistemas genéticos en donde N
es relativamente grande pero con un paisaje de aptitud ligeramente mas complejo. Este paisaje
es conocido como de “aguja en un pajar”.

El paisaje de aptitud de “aguja en un pajar” es uno en el que todos los genotipos posibles
tienen el mismo fenotipo excepto uno, el cual tiene un fenotipo que lo hace superior a los
demas. Este genotipo especial juega el papel de la aguja en el pajar y se le llama también
secuencia genética maestra o simplemente secuencia maestra. Se le llama “aguja en un pajar”
porque, en poblaciones finitas, es posible que no se tenga a la aguja o secuencia maestra en la
poblacion y, en este caso, la poblacion no es llevada hacia la aguja mediante mutaciones en el
proceso evolutivo ya que el resto del paisaje es plano y, por lo tanto, ninguna secuencia es
preferida sobre otra, lo que hace que la busqueda de la secuencia maestra sea muy dificil.
Existen variaciones de este paisaje en las que no solamente es una la secuencia maestra sino
varias (degeneracion) que se estudian mas adelante. Dichas secuencias maestras pueden estar
todas “juntas” la una a la otra (a una sola mutacion de separacion) o en grupos dispersos en el
dominio de los genotipos. Estas variaciones se estudian mas adelante también.

En el caso particular del paisaje de aptitud de “aguja en un pajar” se deben definir dos valores,
uno para la aptitud de la secuencia maestra y otro para la de las demas secuencias.

fsm = aptitud de la secuencia maestra.
fo = aptitud de las demaés secuencias.

Se definira también el concepto de ganancia de aptitud G como

G tm.

0

A la Pj(t) que corresponde a la secuencia maestra se le denominara Pgy(t). Asi que, usando la
ecuacion (1.1), se tiene que, para poblacion infinita,

fom ?sm,j N? 7sm,j fo
j?sm
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El primer término del lado derecho de esta ecuacion (término de conservacion) es la fraccion
de la poblacién de secuencias maestras seleccionadas que no sufren mutaciones y el segundo
término (término de reconstruccion) es la fraccion de la poblacion seleccionada distinta a la
secuencia maestra que muta en la secuencia maestra.

Para las demas secuencias la ecuacion es similar a la de la secuencia maestra. En estos casos, a
pesar de tener el mismo valor de aptitud, las ecuaciones no son idénticas (al menos no todas).
Esta diferenciacion se conoce como un rompimiento de la simetria del paisaje de aptitud
inducido por el efecto de la mutacion. Esto hace que las concentraciones para las secuencias
no maestras sean diferentes entre si dando lugar a la formacion de una Cuasiespecie.

1.3.1 La*“forma” dela Cuasiespecie

Como ya se dijo, la Cuasiespecie es una poblacion cuya genética no es exactamente igual pero
que esta centrada alrededor de una secuencia dominante que atrae hacia ella la genética del
conjunto de la poblacion. Surge la pregunta de ¢Cual es la distribucion de concentraciones de
cada una de las secuencias cercanas y no tan cercanas a la secuencia maestra?

0.1 - R Ak
h —+— Suma de Psm
£ = Surma de 7
Suma de &
4 x  Sumade 5
—=— Suma de 4
—=— Suma de 3
= —— Suma de 2
——— Suma de 1
Suma de 0
: __//

0,001

Figura 1-3 Concentraciones como funcion de p después de 50 generacionesauna G =3y
poblacion inicial uniforme de 8 genes. Las leyendas Suma de h indican al
conjunto de secuencias con h genes en 1 o la clase de Hamming h.

En la Figura 1-3 se presenta una grafica de los resultados de la integracion de la ecuacion
(1.1) en el paisaje de aguja en un pajar con G = 3. Se utiliz6 una poblacion inicial (infinita)
uniforme de individuos cuyos genotipos son secuencias de 8 genes y la secuencia maestra es la
que tiene 8 genes en uno. Se muestran las concentraciones, despuées de 50 generaciones (ya
practicamente en estado estacionario), de cada clase de Hamming h, es decir, la suma de las
concentraciones de las NCy, secuencias que tienen h genes en 1 (coincidentes con la secuencia

Evolucidn con seleccion y mutacion — Cuasiespecies 37



Jorge Cervantes Ojeda

maestra) y los demas en 0. La clase 8 corresponde a la secuencia maestra.

Lo primero que se nota en la Figura 1-3 es que cada clase de Hamming diferente a la clase 8
tiene una respuesta diferente a pesar de que todas tienen el mismo fenotipo, es decir, que la
accion conjunta de la seleccion con la mutacion ha inducido un rompimiento de la simetria
del paisaje, en donde se tienen solamente 2 fenotipos y, sin embargo, hay mas de dos
comportamientos distintos.

noO~N®
|

08

I
[~}

© 2nvua

01

Figura 1-4 Concentraciones normalizadas como funcion de p de cada clase de Hamming (HD
por Hamming Distance) después de 50 generacionesauna G =3y N =8.

Para distinguir el efecto de la mutacidn en cada secuencia perteneciente una misma clase de
Hamming, se muestran en la Figura 1-4 las mismas concentraciones que en la Figura 1-3
pero normalizadas por el nimero de secuencias genéticas que incluye cada clase para conocer
la concentracion de cada secuencia genetica individualmente.

Para p < Y%, las secuencias que pertenecen a las clases de Hamming mas alejadas de la
secuencia maestra, tienen menor concentracion y las mas cercanas mayor, formandose lo que
en [ 19 ] se llama una Cuasiespecie centrada alrededor de la secuencia maestra. Los individuos
de esta Cuasiespecie tienen genética similar a la de la secuencia maestra.

Para p > % la situacion es diferente ya que ahora son favorecidas las secuencias cercanas a la
secuencia maestra pero también las mas lejanas que son cercanas a la secuencia opuesta de la
maestra. Esto es especialmente notorio cuando p es cercana a 1. Entonces la Cuasiespecie esta
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dividida en dos aglomeraciones, una alrededor de la secuencia maestra y la otra alrededor de
su opuesta.

[NR=]

0.7

0.5 / —e— Promedio de Pms - 49

—=— Promedio de Pms - 50
Fromedio de 7 - 49

Fromedio de 7 - 50

—w— Promedio de 1 - 49

—a— Promedia de 1- 50

—+— Promedia de 0 - 49
0.4 // Promedio de O - 50
na //v

| =
[k} ﬂ
0.1 / /’//T?"'/\'\
H__.rkﬁk///(
o

0.8 0.s 1

Figura 1-5 Grafica de Py, y de las clases de Hamming 0, 1, y 7 como funcion de p cercade p =
1 en las generaciones 49 y 50 a partir de una poblacion inicial uniforme de
individuos con 8 genes. No se muestran las clases 2, 3, 4, 5, 6 por visibilidad pero
tienen un comportamiento similar a las clases 1y 7 cerca de p = 1.

Cuando p = % la cuasiespecie es plana ya que todos los genotipos estan igualmente
representados. Cuando p = 0 la secuencia maestra es la Unica que estd representada (en el
punto de equilibrio) y por lo tanto la Cuasiespecie es como una espiga delgada situada sobre la
secuencia maestra (en el dominio de los genotipos). Cuando p es algo intermedio entre 0 y %
la Cuasiespecie toma una “forma” en la que la secuencia maestra es la que ocupa la mayor
proporcién de la poblacion mientras que la proporcion de las demas secuencias individuales
disminuye como funcion de su distancia de Hamming con la secuencia maestra. En otras
palabras, para valores de p cercanos a 0, la forma de la Cuasiespecie es alta y delgada ya que
hay altas concentraciones de pocas secuencias, mientras que para valores de p cercanos a 0.5
la forma es baja y ancha ya que todos los genotipos tienen poca concentracion.

En la Figura 1-5 se observa que cuando p tiende a 1 hay una bifurcacion en el valor de Pqn

entre las generaciones 49 y 50. A continuacion se da una explicacion del porqué de estos
resultados.

1311 La Cuasiespecie cuandop =0

Con p =0 en la ecuacion (1.1) se tiene
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fi
RA?Y? 5RO

que en el caso de la secuencia maestra es

P(t?1)7 = p, (1)

f(t)

Considerando que f_ 2 f (t) resulta que Psy(t+1) > Pgy(t) para toda t.

Para las demas secuencias j se cumple que f, 2 f(t) y por lo tanto Pj(t+1) < Pj(t), es decir,

que Pj(t) tiende a cero para valores grandes de t. Véase en la Figura 1-3 como todas las
concentraciones de las clases de Hamming de las secuencias no maestras tienden a cero
cuando p tiende a 0.

Lo anterior demuestra que, para p = 0, la secuencia maestra tiende a dominar toda la
poblacion.

1.3.1.2 La Cuasiespecie cuando p = 1:

Conp=1en(l.1)setiene

fT
RAD? £5R O

donde 7 es la secuencia opuesta a i, es decir, aquella secuencia que difiere en todos sus genes
con la secuencia i.

Para las secuencias no maestras cuya opuesta no es la secuencia maestra se tiene lo siguiente

fO
P(t?1)? 0 P.(t)

1:0 1:0
f(t?21) f(t) RO RO

(1.10)
P(t?2)?

yaque f,? f(t), f,? f(t21), es decir, que cada 2 generaciones se reduce la cantidad P, lo
que implica que estas secuencias tienden a extinguirse.

Para la secuencia maestra y su opuesta se tiene
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P, (t?1)? fsm P, (t)

f) "

y también

me
PAt?2)? o R0

De esto tltimo se puede ver que el factor por el que se multiplica Psm(t) cada dos generaciones
es mayor al factor dado en (1.10) ya que f 2 f_. Algo similar sucede con la secuencia

opuesta. Se deduce entonces que, tanto la secuencia maestra como su opuesta, dominaran la
poblacion. Véase en la Figura 1-5 cémo todas las clases de Hamming de las secuencias no
maestras, excepto la clase 0 (que es la opuesta de la secuencia maestra), tienden a cero cuando
p tiende a 1.

Si se define ahora la variable

P,
102550 Pal20

se tiene que, para p = 1,

§m(t)
2(t71)9 Pn(t?2), (t) 1 1, 1
P,,(t‘?l) fa p (t) z(t) Gz(t)
f(t) sm
y también
1 1
z(t?2)? ST ? S 1 ?2(t)
Gz(t)

lo que indica que la proporcion entre la secuencia maestra y su opuesta es la misma cada 2
generaciones. Es decir, la poblacion se encuentra en una oscilacion permanente de periodo 2.

Si, por ejemplo, la poblacion inicial es uniforme, se cumple z(0) = 1, luego z(1) = 1/G lo que
indica que, en la generacion 1, hay G secuencias opuestas por cada secuencia maestra. En la
siguiente generacion se tendria nuevamente z(2) = z(0) = 1, y asi alternadamente en cada
generacion. Esto significa que habra una oscilacion permanente tanto para Psn como para P, .
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Esta oscilacion puede notarse en la Figura 1-5 en donde se observan bifurcaciones entre las
curvas para las generaciones 49 y 50 cerca de p = 1 tanto para Ps, como para la secuencia
opuesta que es la clase de Hamming 0. Tales oscilaciones tienden a reducir su amplitud
conforme aumenta el nimero de generaciones. La rapidez de esta reduccion depende de qué
tan cerca esté p de 1, mientras mas cerca serd mas lenta. Cuando p esta cerca de 1, hay un
fuerte dominio de la secuencia maestra y de su opuesta quedando practicamente un sistema
donde solamente hay 2 secuencias que mutan la una hacia la otra (como en el caso de un gen
de la seccion 1.2.5).

1.3.2 Latasacriticade mutacion de una Cuasiespecie

Una observacion importante en la Figura 1-4 es que para un rango bastante amplio de p
alrededor del valor Y2, se tiene que todas las secuencias tienen practicamente la misma
concentracion. Hay un valor de p entre 0 y % a partir del cual hay un cambio abrupto en el
comportamiento de las concentraciones en estado estacionario. Hay también otro valor de p
entre %2 y 1 en donde hay otro cambio abrupto. Se dice que en estos puntos hay una transicion
de fase de segundo orden ya que el cambio es abrupto pero las curvas siguen siendo continuas.
Véase también la seccion 1.5.1 en la pagina 71.

A continuacion se hara un calculo aproximado, a partir de la ecuacion de evolucion, de esta
tasa de mutacion conocida como la tasa critica de mutacion que se denotard como p*.

1.3.2.1 Aproximaciones tedricas para la tasa critica de mutacion p*

Si se supone despreciable el efecto de las mutaciones desde secuencias no maestras hacia la
secuencia maestra, la ecuacion (1.9) puede aproximarse como

P22 (12 p==P, () (1.11)

T(t) sm
Para poder hacer esta suposicion debe considerarse lo siguiente.

Para N >> 1y p pequefia, resulta muy poco probable que una secuencia no maestra j con ?__ .

= 1 mute hacia la secuencia maestra ya que la Ginica mutacion viable es aquella en la que muta
justamente el gen en el que difieren ambas secuencias que es uno entre N posibles. Pero ¢qué
tan pequefia debe ser p?

Comparando la relacion entre la contribucion del término de conservacion de la ecuacion (1.9)
y la suma de las contribuciones de los "C; términos de reconstruccion que tienen Pamj = 1se

deberia tener un numero mucho mayor que 1 para que las ultimas sean despreciables, es decir,

@p"EP.® @ RO 212 p2GPL ()
N?1 fq : N?21 fq © ! INID
7 p@2p)"t P pA?2p) e 2 PR 2 p 2NP, (1)

(1) HO)
272, 21) 2074 521)
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Aqui p,, (t) es el promedio de las Pj(t) con P = 1.
Considerando que

Psn(0)> P, (t) (1.12)
se tiene

212p2G Py(t) , 217 p2G

9 ——= 79 >1
9 p 9N P, (1) 2 p 9N

)

es decir,

p>
N?G (1.13)

Haciendo lo mismo para los C, términos que tienen Pam = 2 se tendra

?1?p32 G ,?12p? 26 ?12p? 2 ?12p?G

9 29 9 29 9 9—>1
5 p 2" C, 2 p 9 NIN?D 2 p 9(N?D2 p 9N
lo cual se cumple siempre que (1.13) es verdadera y ademas
219 p?
AIPT 2 oy
2 p 2(N?I)
es decir,
p? 2
N 21 (1.14)

Comparando (1.13) con (1.14) se observa que (1.13) sera menos restrictiva que (1.14) cuando

2N

G> 72
71

(1.15)

En resumen, para poder hacer la aproximacion dada en (1.11), cuando se cumple (1.15) debe
cumplirse (1.14) y cuando no se cumple (1.15) debe cumplirse (1.13). Se tiene entonces que
(1.14) es una cota superior para p pero esta cota podria ser todavia menor si no se cumple con
(1.15).
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Para ?_ = 3 se obtiene

217 pf’ G , 212 pg 6G
70 3T e S NN D)

219 p? 3 919p9 2 f)lopf)G

79 >1
9P ?N?29 p 9N‘?19 p 9N

lo que se cumple siempre que (1.13) y (1.14) sean verdaderas y

? ?
?—pf) 3 71
29 p 9N?2 ,
es decir,
p? >
N?21 (1.16)

que es menos restrictiva que (1.14). De la misma manera se puede demostrar que para
?m; 73 S€ llega a relaciones cada vez menos restrictivas. Por lo tanto, basta con las

conclusiones antes descritas para poder hacer la aproximacion dada en (1.11).

Ahora, por otro lado, en el punto de equilibrio (1.11) se convierte en

@? p)V =P 2P,

f ('() sm

f(t)? @2 p)"f,,

fonPon ? (L2 Py) 2 (A2 )" 1,

Usando la definicion de Ganancia de aptitud se tendria que, al despejar p,

1 m/(G l)Psm 1r

p?19)CMRn ’“)y 21%¢e

c e 0 c
pf)lv Lin; W /?ﬁln fmf (117)
Si (G-1)Pgp << 1 entonces
1LIn9¢GS
p?+5IniG: (1.18)
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aproximacion de Pmsip) @G=10

osfl\
o] |\
L | R

02 v

Figura 1-6 Aproximacion de Py, cuando G = 10 para varios valores de N. Los valores
negativos se dan porque la aproximacion ya no es buena en tales casos.

Aproximacian de Psm

Figura 1-7 Aproximacion de Ps;, como funcién de G y el producto pN cuando se cumplen las
restricciones para p dadas en esta seccion.

La condicion de que (G-1)Psy << 1 se consigue “facilmente” cuando se tiene una poblacion
uniforme ya que Psy, debe ser 1/2" y se debe cumplir entonces G << 2V+1 'y, como N >> 1, se
tiene un rango amplio para G en el que se puede tener tal condicién. Por lo tanto, (1.18) es una
buena aproximacion de p en este caso (poblacion uniforme). A este valor de p se le llama la
probabilidad de mutacion critica, ya que, cuando p es mayor o igual a este valor se tendra el
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mismo ndmero de secuencias maestras que de cualquier otra secuencia no maestra. En otras
palabras, seria igualmente probable que existiera la secuencia maestra que cualquiera de las
demas secuencias. Esto significa que, en un sistema genetico real, la secuencia maestra
tenderia a extinguirse en lugar de dominar a la poblacion.

Ahora bien, de (1.17) se obtiene

0 Ge'™ 21
TGl (1.19)

que es el nivel de Pgy, esperado dadas G, py N.

En la Figura 1-6 se muestra la grafica de la aproximacion (1.19) como funcién de p
considerando G = 10 para diferentes valores de N. Si se escalara el eje de la p por N se
observaria el mismo comportamiento para N grandes, es decir, que la Psn depende
cualitativamente del producto pN.

En la Figura 1-7 se muestra a Ps, como funcion del producto pN y de G. Notese que para
valores muy pequefios de Py, (que es el caso cuando la poblacion es uniforme y N es grande)
la relacion entre pN y G es aproximadamente logaritmica, como se indica en (1.18).

1.3.2.2 Tasa de mutacion critica y Aptitud Efectiva de la secuencia maestra

La existencia de una tasa de mutacion critica puede explicarse mediante el concepto de Aptitud
Efectiva.

Definicion: La aptitud efectiva de un genotipo i es el nivel de aptitud de i que en caso de
aplicarse solamente la seleccion seria necesario para obtener la misma dindmica que la que se
obtiene al aplicar multiples operadores y esta dada por

e (1) ?

donde f(t) es la aptitud promedio de la poblacion al tiempo t.

En el presente caso se tiene la accion de la mutacion la cual afecta el valor de la aptitud
efectiva de la secuencia maestra (y de las demas) ya que algunos individuos con esta secuencia
sufrirdn mutaciones mientras que otros con secuencias distintas mutaran hacia la secuencia
maestra. Este flujo de mutantes es desigual siempre que haya mas individuos de alguna
secuencia que de otra modificando la aptitud efectiva de cada secuencia en distinta forma.

En la Figura 1-8 se muestra la aptitud efectiva en funcion del tiempo para una poblacion
inicial infinita uniforme con una tasa de mutacion de 0.01 que es mucho menor a la tasa critica
de la aguja 0.034. Se muestran las distintas clases de Hamming respecto a la secuencia
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maestra ya que la aptitud efectiva de cada secuencia perteneciente a una misma clase de
Hamming tiene siempre el mismo valor. Destaca que, después de la primera generacion, la
aptitud efectiva de la secuencia maestra (la clase 0 al fondo) disminuye mientras que la de la
clase 1 aumenta. La clase O se estabiliza eventualmente en un valor fijo. Las demas clases
presentan un aumento gradual de su aptitud efectiva hasta igualarse con la de la clase 0, sin
embargo, las clases méas cercanas a la clase O inician este aumento antes. Este aumento es
provocado por el flujo de mutantes desde la secuencia maestra por tener ésta mas individuos.
Resulta mas probable que dichos mutantes pertenezcan a la clase 1 y por eso la clase 1 se
beneficia antes que las demas. Al aumentar la cantidad de individuos de la clase 1 se producen
mas mutantes a la clase 2 y asi sucesivamente hasta la clase 20. Finalmente el paisaje de
aptitud efectiva termina siendo plano lo que indica que ninguna clase tiene ventaja sobre la
otra.

Effective Fitness NIAH

class 0
class 2
class 4
class 8
class 8
class 10

os class 12

Effective Fitness

class 14
class 16

class 18

class 20

Figura 1-8 Aptitud efectiva como funcién del tiempo a partir de una poblacion inicial infinita
uniforme en el paisaje de aguja en un pajar con una tasa de mutacién de 0.01 que
es mucho menor a la tasa critica 0.034.

La Figura 1-9 es analoga a la Figura 1-8 pero para una tasa de mutacion mayor aunque
todavia menor a la tasa critica. Se observa una disminucion importante en el nivel al cual llega
la aptitud efectiva de la secuencia maestra. Esto significa que la ventaja efectiva de la
secuencia maestra sobre las deméas secuencias es menor.

En la Figura 1-10 se presenta un caso donde la tasa de mutacién es mayor a la tasa critica.
Aqui la ventaja de la secuencia maestra esta practicamente anulada. Esto se refleja en el hecho
de que el paisaje de aptitud efectiva es practicamente plano desde el inicio lo que significa que
la evolucion pierde efectivamente la sefial generada por la aguja.

Evolucidn con seleccion y mutacion — Cuasiespecies 47



Jorge Cervantes Ojeda

Effective Fitness NIAH

Effective Fitness

class 8

class 10
0.8 class 12
06 class 14
04 class 16
class 18
0.2
class 20
cv‘-‘é‘n}:l‘p‘a‘—”#‘.i‘—Hu‘;‘o“.i‘é‘HHé‘.‘s‘.i‘o“‘”.u“Hu‘o‘n})c‘n‘o‘.‘&‘n}:””H‘Hal:‘”
FECNRBEY38EECICRRIBYBEBEBEEE8E

Aptitud efectiva como funcidn del tiempo a partir de una poblacion inicial infinita

Figura 1-9
uniforme en el paisaje de aguja en un pajar con una tasa de mutacion de 0.03 que
es un poco menor a la tasa critica 0.034.
Effective Fitness NIAH
g
-‘% class 10
é‘? 0.8 class 12
w 0.8 class 14
04 class 16
02 class 18
cHHHHH\HHHHHHHHHHHHHHH\H\H HH\HHHHHHHH\dasszo
T S RRBLYIBRLEYCRNSBEBEBEBEEESE
time
Figura 1-10  Aptitud efectiva como funcion del tiempo a partir de una poblacion inicial infinita

es mayor a la tasa critica 0.034.

uniforme en el paisaje de aguja en un pajar con una tasa de mutacion de 0.04 que
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1.3.2.3 Tasa critica de mutacion p* como funcion de la longitud de los genomas N

Ahora se veré cual es la relacion entre la p* y N para saber si el fendmeno de la tasa critica de
mutacion esta presente para toda N y como cambia con ésta.

El valor tedrico de la tasa de mutacién critica p* en un paisaje de aptitud de “aguja en un
pajar” esta dado aproximadamente por

pr2 MO gyt
N f

donde fs, es la aptitud de la secuencia maestra (la aguja) y fo es la aptitud de las demas
secuencias.

Si esta aproximacion es buena, entonces el producto Np* debe ser cercano a In(G). Para ver
esto se integro la ecuacién (1.1) para varios valores de N. En la Figura 1-11 se muestra la
grafica de la concentracion de la secuencia maestra después de 2050 generaciones
(préacticamente en estado estacionario) como funcion del producto Np para varios valores de N
(1 a 25). En estos casos G = 2.

P s as a function of Np for various N and locus of p*

PH'IS

000 010 020 032 040 050 060 0.70 0.30 a0
Np

Figura1-11  Laconcentracion de la secuencia maestra como funcion de Np para varios valores
de Ny el lugar (marcado con circulos negros) donde esta Np*.
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Figura 1-12  Segundas derivadas de las curvas de la Figura 1-11.

Np* as a function of N
Exact, Theoretic Aproximation and Asymptotic Value

0.50

0.40
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

N

Figura 1-13  Np* como funcién de N, el valor de la aproximacion teoricay el valor asintético.

Puede verse en la Figura 1-11 que a partir de aproximadamente Np = 0.7 hay un cambio
abrupto en el comportamiento de las curvas (para valores de N no muy bajos). Definimos a
este valor como Np*.
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Una manera de medir con precision en donde se da este cambio es con la segunda derivada de
las curvas de la Figura 1-11. En la Figura 1-12 se muestran estas segundas derivadas. El
cambio brusco corresponde al punto maximo de las segundas derivadas. Se verifica que Np*
estd muy cerca de 0.7.

En la Figura 1-13 se muestra la grafica del producto Np* como funcion de N tomando la
informacién de la Figura 1-12. También se muestra el valor In(2) para comparar los
resultados con este valor que es la aproximacion tedrica de Np*. Se puede ver que al aumentar
N la aproximacion teorica es cada vez mejor.

1.3.24 Aguja en un pajar con ruido. Universalidad del paisaje de aguja en un pajar

Un paisaje de aptitud de aguja en un pajar tiene un pico alto en la secuencia maestra y el resto
del paisaje es plano. Al introducir ruido significa que a cada secuencia, excepto a la secuencia
maestra, se le agregara al azar una perturbacion fija en su aptitud dentro de un rango
predeterminado. Esto implica que el paisaje ya no tiene una parte plana sino que es
completamente rugoso.

Uno se pregunta si estas perturbaciones modificaran el comportamiento general del sistema.
Los resultados que a continuacion se presentan demuestran, siempre y cuando el nivel de ruido
no sea demasiado alto, que este comportamiento es universal, es decir, que es practicamente el
mismao.

a1

—+—0.000 - 50
—=—0273-50
0545 - 50
0818 -50
——1.031 - 50
—8—1 364 - 50
—+—1 636 - 50
—=—1.909-50
2182 - 450
2455 -40
2727 -a0
3.000 - 50

0001

0.0001

Figura 1-14  Detalle de Py, cerca de p = 0 (izquierda) y cerca de p = 1 (derecha) como funcion
de p para distintos valores de ruido méaximo después de 50 generaciones. La
aptitud de la secuencia maestra es siempre 2 y la de las no maestras es 1+ruido.
La leyenda indica el valor maximo de ruido introducido y la generacién que se
grafico.
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—=— 9. 50E-01
1.00E-+00
— e a——a— ki 1.05E+00
—+—1.10E+HI0

0.01

0.001

0.0001

Figura 1-15  Detalle de P, cerca de p = 0 (izquierda) y p = 1 (derecha) para valores de G
menores y mayores a uno en un paisaje de aguja en un pajar sin ruido.

En la Figura 1-14 se muestran los resultados obtenidos con distintos niveles de ruido méaximo.
Para cada nivel distinto de ruido se calcul6 un paisaje de aptitud diferente al azar.

El comportamiento es bastante regular cuando el nivel de ruido se mantiene en valores que
hacen que todas las secuencias no maestras tengan aptitudes menores que la aptitud de la
secuencia maestra: mientras mayor sea el nivel de ruido, la curva para Py Se traza un poco
mas abajo pero con la misma forma béasica. Notese también que la tasa critica de mutacion
disminuye al aumentar el nivel de ruido. En cambio, cuando el nivel de ruido hace posible que
algunas secuencias no maestras puedan tener mayor aptitud que la secuencia maestra, esta
regularidad se pierde ya que la secuencia dominante es diferente en cada caso. En estos casos
hay una tendencia de Py hacia cero cuando p tiende a cero o a uno. Esta tendencia es mas
pronunciada conforme aumenta el nivel de ruido maximo.

Comparando estos resultados con los de la Figura 1-15 donde se usan diferentes valores de G
desde menores a uno hasta mayores a uno sin ruido, se observa una cierta similitud en el
efecto que tiene un aumento en el ruido con el efecto de un valor menor en G. Esto podria
explicarse definiendo el concepto de Ganancia equivalente promedio como:

donde fqq es la aptitud de la secuencia maestra y f _ es el promedio de las aptitudes de las
secuencias no maestras. En la Figura 1-16 se muestran algunas comparaciones para diferentes
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niveles de ruido contra el uso de la correspondiente ganancia efectiva sin ruido. Notese la
similitud entre la segunda y cuarta curvas y también entre la tercera y la quinta.

Cuando el paisaje de aptitud con ruido se substituye por uno con la ganancia equivalente
promedio correspondiente sin ruido, se obtienen curvas muy parecidas si el nivel de ruido es
relativamente pequefio. Esto indica que el comportamiento observado no solamente
corresponde a un paisaje de aptitud “de juguete” sino a toda una clase de paisajes similares a
éste lo cual es importante ya que es la justificacion del uso de paisajes de aptitud “simples”, es
decir, que el conocimiento adquirido a partir de ellos es aplicable a otros paisajes mas
complejos pero que tengan caracteristicas similares a los ya estudiados.

P=m con ruico y Geff
1 ;

R 7.

R
s
——2-0
o4 e —m—3.025

G % Fiff}
— ) A 2-05
g A ——1 78552 0.25
‘\\‘ '\2\ %ﬁ —%—1 55694 - 0.5

o.om

1} 0.06235 0125 01875 0235 0N es 0832812 0943312

Figura1-16  Comparacion entre paisajes de aptitud con ruido y paisajes con Ganancia
equivalente promedio sin ruido, con p cerca de 0 (izquierda) y de 1 (derecha). Las
primeras tres leyendas indican la ganancia real 2 y el nivel de ruido usado. Las
otras dos leyendas indican la ganancia efectiva usaday el nivel de ruido del cual
se calcul6 esa ganancia. La primera curva es la que no tiene ruido.

14 La Cuasiespecie y agujas degeneradas

Ya se ha visto hasta aqui como interactdan entre si la mutacién y la seleccion en los paisajes
plano y con una secuencia maestra solamente. El siguiente paso es analizar el sistema con un
paisaje de aptitud en el que no solo hay una sino varias secuencias maestras que tienen una
aptitud superior a las demaés. Todas estas secuencias maestras tienen la misma aptitud asi que
el paisaje presenta degeneracion tanto en las secuencias no 6ptimas como en las 6ptimas.

Se estudian a continuacion diferentes maneras de introducir degeneracion en las secuencias
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maestras. La mas simple es que todas las secuencias maestras sean contiguas (a una distancia
de Hamming 1) en el espacio de los genotipos. Otra posibilidad es que se distribuyan en el
espacio de los genotipos un nimero de secuencias maestras y asi estudiar la dependencia que
hay en el comportamiento del sistema respecto a la geometria de tal distribucion.

1.4.1 Degeneracion con secuencias maestras contiguas

En este caso se requiere que las secuencias maestras estén todas agrupadas alrededor de una
secuencia central y que todas tengan al menos una secuencia maestra como vecina a una
distancia de Hamming 1 de ellas. Para hacer esto en el modelo se consider6 que aquellas
secuencias que contengan por lo menos L genes iguales a 1 tendrian un fenotipo de secuencia
maestra y los demas de secuencia no maestra. Entonces si, por ejemplo, se consideraN =7y L
= 7, se tiene solamente una secuencia maestra, si N = 7 y L = 6, se tienen 8 secuencias
maestras, etcétera.

15
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Figura 1-17 Py, como funcion de p para diferentes valores de L en las generaciones 49 y 50 con
N=8yG=3.

Se muestra en la Figura 1-17 la grafica de Psn(p) paraG =3, N=8yL=2,3,4,5,6,7y8en
las generaciones 49 y 50 iniciando con una poblacién uniforme. En estos casos Psn es la
fraccion de la poblacion que ocupan todas las secuencias maestras.

Como se vio en la seccion 1.2.2 cuando p = % se tiene una poblacion uniforme. En cada caso
de la Figura 1-17 con p = 1/2, se tiene que Psy, €s exactamente el nimero de secuencias
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maestras entre el nUmero de posibles secuencias distintas.

Todas las curvas coinciden en p = 0 ya que, en este caso, solamente las secuencias maestras
proliferan en la poblacién y las demas se extinguen. Cuando p tiende a 1, se observan
claramente dos comportamientos distintos. Para L =1, 2, 3, 4 Py, tiende a uno pero para L = 5,
6, 7, 8 se observa que en la generacion 49 las curvas van hacia 1/2 y para la generacion 50 las
curvas van hacia 1/4.

El primer caso se explica porque, al requerirse menos de la mitad o la mitad de los 8 genes
(bits) en 1, los demas genes (que son 4 0 mas) pueden tener cualquier valor incluyendo a puros
ceros. Asi, como p esta cerca de 1, hay una alta probabilidad de que una secuencia se convierta
en su opuesta y, por lo tanto, de que se lleve a las secuencias maestras con 4 0 mas ceros a
convertirse en otra secuencia maestra. De esta manera, las secuencias maestras con 4 ceros 'y 4
unos dominan a toda la poblacion después de algunas generaciones, ya que, en todas las
generaciones la seleccion las favorece.

Por el otro lado, cuando L > 4, los genes (bits) restantes son menos que los genes requeridos
en uno, asi que la mutacion tiene una muy baja probabilidad de convertir una secuencia
maestra a otra secuencia maestra. Sin embargo, como p es cercana a 1, hay una alta
probabilidad de que las secuencias maestras muten en una secuencia no maestra que tiene una
alta probabilidad de mutar en una secuencia maestra (ella misma). Por lo tanto se presenta una
oscilacion entre secuencias maestras y sus opuestas (que no son maestras) la cual tiende a ser
cada vez de menor amplitud al paso de las generaciones. Mientras mas cerca esté p de 1, dicha
reduccion en la amplitud de la oscilacion serd mas lenta y, justo cuando p es 1, la oscilacién no
se reduce. Los pares de secuencias opuestas formados por una secuencia maestra y una no
maestra dominan a los pares de secuencias opuestas formados por dos secuencias no maestras
y, como todas las secuencias maestras que quedan en la poblacion y sus opuestas tienen las
mismas aptitudes, se comportan como si se tratara de una sola secuencia maestra y su opuesta,
tal y como sucede en el caso de un gen de la secciéon 1.2.5. Esto ultimo explica el porqué las
curvas para L =5, 6, 7, 8 coinciden en p = 1. Los valores en los que coinciden (Y2 'y Y4 en este
caso) dependen del valor de G como en el caso de un gen.

En la Figura 1-18 se muestran las concentraciones de cada clase de Hamming cuando N = 8,
L =7y G = 3 después de 49 generaciones. Se observa que, cuando p = 0, las clases de
Hamming 7 y 8 dominan toda la poblacion y cuando p = 1 dominan también las clases 7 y 8
pero junto con sus opuestas que son las clases 1 y 0 respectivamente. Cuandop >0y p<1,la
concentracion de la secuencia con 8 genes en uno es mayor que las concentraciones de cada
una de las 8 secuencias con 7 genes en uno. Esto se debe a que las secuencias que “rodean” a
la de 8 (las que estan a una distancia de Hamming 1) son secuencias muy aptas (las de 7)
mientras que las de 7 estan rodeadas en promedio por secuencias menos aptas, entre ellas esta
la de 8 pero las deméas son secuencias no maestras. Se dice entonces que en este caso ha
habido un rompimiento inducido de la simetria en el paisaje con el cual se da una distincion
entre las secuencias maestras a pesar de que tienen el mismo fenotipo o aptitud.

Notese en la Figura 1-18 que la clase 8 (una sola secuencia) y la clase 7 individualmente
coinciden en p = 0. Esto se debe a que con p = 0 todas las secuencias no maestras tienden a
desaparecer quedando solamente secuencias maestras formandose un paisaje de aptitud plano
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entre ellas. Teniendo p = 0 y un paisaje plano, se mantiene en toda generacion las mismas
concentraciones de cada secuencia que se tenian inicialmente. Como se us6 una poblacion
inicial uniforme, deben entonces coincidir dichas curvas. Sin embargo, estas curvas son muy
distintas cuando p es apenas un poco mayor que cero. Esto se debe a que el efecto de la
poblacion inicial ya no es infinito y, de hecho, tiende a desaparecer, aunque sea después de
muchas generaciones.

—e— Suma de Psm
—=— Suma de 8
A Findividualmente
*  Humade 7
—=— Suma de &6
—=— Suma de &

—— Sum=a de 4
Surna de 3

= Sumade 2
< surmna de 1
o Sumade 0

0,001 =

0,0001

Figura 1-18  Gréfica de Pg,, cuando N =8, L =7, G = 3y de cada clase de Hamming como
funcion de p en la generacion 49. También se muestra la concentracion de cada
una de las secuencias con 7 genes en uno individualmente para que pueda
compararse con la concentracion de la secuencia con 8 genes en uno.

1.4.1.1 Tasa de mutacion critica en funcion del grado de degeneracion de la aguja

Cuando se hace variar el parametro L (nimero de genes iguales a la secuencia maestra
requeridos para que la aptitud de una secuencia sea igual a la de la secuencia maestra) se tiene
una “sefial” en el paisaje mas 0 menos ancha (en cuanto al numero de secuencias maestras), es
decir, que se forma una red neutral de secuencias degeneradas con la misma ventaja de aptitud
sobre el resto. ;Cémo varia la tasa de mutacién critica p* en funcién de este grado de
degeneracion en la aguja?

En la Figura 1-19 puede verse que para valores grandes de L el valor de p* es menor. Sin
embargo para valores bajos de L cada vez es més dificil determinar cual es el valor de p*. Esto
es porque las curvas son cada vez mas suaves y el cambio abrupto en el comportamiento de
éstas ya no es tan abrupto. Incluso llega a desaparecer implicando la no existencia de una p*.
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Figura 1-19  Concentracion de las secuencias maestras como funcién de p (valores bajos) para
varios valores de L con N = 30.
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Figura 1-20  Segundas derivadas de las curvas de la Figura 1-19.

Para medir con mayor precision en donde se da la p* se puede usar la segunda derivada de las
curvas de la Figura 1-19. La p* es el punto donde la segunda derivada tiene un pico maximo
local. Estas segundas derivadas se ven en la Figura 1-20.
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Figura 1-21 p* como funcién del nimero de secuencias maestras.

De las curvas de la Figura 1-20 se obtiene la informacidn para hacer la grafica de la Figura
1-21 en la que se muestra la p* como funcién de la fraccion del espacio de busqueda que
ocupan las secuencias maestras para N = 20 y N = 30. Los puntos de las curvas fueron
tomados dando valores distintos a L y calculando después la fraccidn correspondiente a cada
valor.

De la Figura 1-21 se desprende que hay una relacion universal entre el grado de degeneracion
de la aguja y la tasa critica de mutacion. Nétese como las curvas inician desde el valor tedrico
para agujas no degeneradas (In(G) con G = 2) y terminan en donde la aguja ocupa
aproximadamente el 5% del espacio de basqueda. Méas alla de este 5% la tasa critica
desaparece por completo, es decir, que ya no se observa un pico en la segunda derivada de las
concentraciones respecto a p.

El que p* aumente con el grado de degeneracion de la aguja implica que ésta, la aguja, sera
mas robusta ante el efecto de la mutacidén ya que se requieren tasas mas altas para que se
extinga la cuasiespecie alrededor de la aguja. Esto explica en parte porque en la naturaleza se
da con tanta frecuencia la degeneracion.

1.4.1.2 La formacién de una Cuasiespecie a través del tiempo

Hasta este punto se ha estudiado cuél es el punto de equilibrio del sistema pero, ;Cémo se
llega hasta alli? En esta seccion se ve precisamente esto y ademas las implicaciones que
pueden derivarse del comportamiento observado para sistemas con poblacion finita.
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Figura 1-22  En esta gréafica se muestra la concentracion de secuencias de la clase 20 como
funcion de p cerca de p = 0 para distintos valores de t (generaciones) de una
poblacién de individuos con N =20y L = 19.
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Figura 1-23  Aptitud efectiva de cada clase de Hamming en el paisaje de aguja degenerada con
una p baja. Las clases 20 y 19 son clases maestras con G = 2. N = 20.

En la Figura 1-22 se muestra el progreso a través del tiempo de la clase 20 (una sola
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secuencia), a partir de una poblacion inicial uniforme cuando N =20, L =19y G = 2 desde p
= 0 hasta un poco més alla de la p critica. Cada curva corresponde con un valor de tiempo
(generaciones) en funcion de la tasa de mutacion p. En t = 0 la curva es horizontal y al pasar el
tiempo las curvas son cada vez mas altas.

Se observa que, para algunos valores de p, la curva converge rapidamente al valor en estado
estacionario. Esto es para valores de p aproximadamente entre 0.015 y 0.025. Cerca de p = 0,
la concentracion aumenta primero rapidamente hasta un valor un poco mayor a 0.04, que es
cuando las secuencias maestras terminan de dominar a la mayoria de las secuencias no
maestras, y luego sigue aumentando mas lentamente. Esta segunda fase corresponde a la
competencia que se da entre las clases de secuencias maestras 20 y la 19. La clase 20 tiende a
dominar a la clase 19 ya que a esta Gltima la forman secuencias que tienen como vecinas
algunas secuencias no maestras lo cual reduce su aptitud efectiva. Véase en la Figura 1-23
coémo la clase 20 (al fondo) tiene siempre mayor aptitud efectiva que la clase 19. La aptitud
efectiva muestra claramente la formacion de la Cuasiespecie, que se inicia en la aguja y va
creciendo desde alli hacia el resto del espacio de los genotipos pasando primero por los mas
cercanos en términos de la distancia de Hamming.

clase 20 @ M=20, L=19, G=2
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Figura 1-24  Esta grafica es la misma que la de la Figura 1-22 pero en escala logaritmica para
mostrar el detalle cuando p es cercana a p*.

La Figura 1-24 es la misma que la Figura 1-22 pero en escala logaritmica para mostrar con
mas detalle el comportamiento para p cerca de p*. Notese la fuerte caida cerca de p*.
Conforme p se acerca a la p critica (desde valores menores), la convergencia se hace también
mas lenta debido a la fuerte competencia entre la presion selectiva y la mutacién. Esto hace
que la clase 20 no domine a la poblacion (ni la 19) durante varias generaciones. Mientras las
secuencias maestras no dominen, se mantendra una poblacion casi uniforme. Este efecto es
importante ya que, en una poblaciéon finita, la poblacion de secuencias maestras puede
extinguirse debido a que en las primeras generaciones se mantiene un nimero bajo de ellas
aumentandose la probabilidad de que se extingan por mutaciones. Véase la seccion 1.7.1.2 en
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la pagina 83 acerca de busqueda genética con poblacion finita.

clase 20 &) N=20,L=18, G=2

Suma de 19'

0.4 120

Hy
0.3 g 150

w —-— 180
0.2 i Y 170

o1

a 0.005 a.o1 0.01s 0.02 0.025 0.045 0.05 0.055 0.06

Figura 1-25 Laclase 19 cuando N =20, L = 19 como funcién de p para varios valores de t.

En la Figura 1-25 se muestra ahora el comportamiento de la clase 19. Se observa que, cuando
p es cercana a cero, las curvas se alzan primero rapidamente y luego la evolucion se hace lenta
pero, a diferencia de lo visto en la Figura 1-22, aqui la mutacion desfavorece a la clase 19
frente a la clase 20 y poco a poco disminuye la concentracion de esta clase cediendo terreno a
la clase con mayor aptitud efectiva, la clase 20. Cerca de la p* se observa el mismo
comportamiento que en la clase 20.

El comportamiento visto en estos casos cerca de la p* no se presenta en el caso de un geny la
razon es la siguiente. De la Figura 1-2 en la seccién 1.2.5 puede concluirse que al menos con
N = 1 siempre se llega al punto estable mas pronto conforme p se acerca a % ya que el
cociente 2, /2 se aproxima cada vez mas a 0. Esto se debe a la forma que toma la curva a la

que se converge. Véase en la Figura 1-26 que en ese caso (N = 10) la curva de convergencia
es mucho mas suave que, por ejemplo, la de la Figura 1-24. Para valores de N menores,
(Véase la Figura 1-27) esta curva es aun mas estirada llegando al punto en el que las curvas
para diferentes valores de t “llegan” a tocarla siempre de derecha a izquierda, lo que significa
que a mayor p se tendra siempre menor tiempo para llegar al nivel de convergencia. Se
concluye que el efecto descrito para N = 20 cerca de la p critica solo esta presente para valores
de N grandes y que mientras mas grande sea N el efecto sera mas notorio.

Se ha dicho en la literatura que una buena tasa de mutacion es aquella que mantiene al sistema
“al borde del caos” y que esa tasa esté relacionada con la tasa critica de mutacién p*. Con lo
que se ha visto aqui se pone en duda esta aseveracion ya que si la p esta cerca de la p* se tiene
una alta probabilidad de que la secuencia maestra quede extinta, antes de poder crear una
Cuasiespecie robusta a partir de la cual se siga haciendo la basqueda, lo cual puede resultar ser
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una gran perdida si la secuencia maestra es dificil de encontrar nuevamente. Todo esto se
analiza con mas detalle en la seccion 1.7.1.2 en la pagina 83.
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Figura1-26  Laclase 10 cuando N =10, L =9 como funcion de p para varios valores de t.

N=5, L=4, clase 5 como funcién de p para distintos valores de t

Figura 1-27  Laclase 5 cuando N =5, L =4, G = 2 como funcion de p para distintos valores de
t.

En la Figura 1-28 se muestra el progreso de la concentracién de la clase 0 en el mismo caso
de la Figura 1-22. Se ve coOmo es que las curvas progresan de una manera simple hacia abajo
hasta que llegan a la curva de convergencia donde simplemente dejan de avanzar. En ese
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punto las clases maestras producen suficientes mutantes hacia la clase 0 como para mantener
ese nivel de poblacion.
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Figura 1-28  Laclase 0 cuando N = 20, L = 19 como funcién de p para varios valores de t.

El comportamiento observado en las figuras anteriores puede explicarse de la siguiente
manera. Se presentan dos fendmenos superpuestos en la formacion de la Cuasiespecie. Uno
tiene que ver con el dominio de las secuencias maestras sobre las no maestras y el otro con el
dominio de unas secuencias maestras sobre otras secuencias tambien maestras.

El primero depende de qué tantas secuencias maestras quedan después de aplicar seleccion y
mutacion. Cuando hay poca mutacién quedan casi todas las secuencias maestras y por lo tanto
hay un dominio rapido sobre las no maestras. Al aumentar la mutacion quedan cada vez menos
secuencias maestras y mas secuencias no maestras, reduciéndose la ventaja efectiva de las
primeras sobre las segundas. Se llega a un punto en el que la ventaja es practicamente nula,
que es cuando p es la tasa critica p*. El nivel de Py, (fraccion de secuencias maestras en la
poblacion) en el punto de equilibrio (0 nivel de convergencia) se va haciendo menor al
aumentar p ya que en cualquier tiempo t se tendra una cantidad cada vez mayor de mutantes
que son secuencias no maestras.

El segundo fendmeno depende de cuantas secuencias maestras “rodean” a cada secuencia
maestra. Las secuencias maestras que estan rodeadas por mas secuencias maestras dominan a
las que estan rodeadas por menos secuencias maestras. La velocidad a la que se da este
dominio depende de p. Cuando hay poca mutacion, simplemente el nimero de mutantes es
muy pequefio y por lo tanto en cada generacion apareceran muy pocos mutantes que sean
secuencias no maestras asi que la ventaja que tienen las secuencias maestras rodeadas de
buenas secuencias se presenta muy lentamente. Al aumentar la tasa de mutacion p, el proceso
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se acelera y las secuencias maestras rodeadas por secuencias maestras ejercen su dominio mas
rapidamente simplemente porque reciben mas mutantes desde sus vecinas que las que tienen
malas vecinas. Al ir dominando algunas secuencias maestras a otras, habrd cada vez mas
mutantes de las secuencias maestras dominantes que de las no dominantes lo que finalmente
limita la ventaja a cierto nivel ya que la mutacion merma la poblacién de las secuencias mas
frecuentes en mayor cantidad que la de las menos frecuentes.

En los sistemas genéticos reales, ya sean naturales o simulados, los efectos descritos pueden
tener gran influencia en los resultados que se obtengan. Por ejemplo, si la tasa de mutacién es
muy cercana a la p*, existe el riesgo de que las secuencias maestras se extingan iniciandose
una busqueda aleatoria (en vez de ordenada) en el dominio de las secuencias genéticas hasta
que por azar se llegue nuevamente a obtener una secuencia maestra, la cual a su vez, corre el
riesgo de extinguirse nuevamente. Si por el contrario, la tasa de mutacion p es muy baja, el
sistema se encuentra en un proceso muy largo de cambios ademas de limitarse mucho el grado
de exploracién alrededor de las secuencias maestras reduciéndose la probabilidad de encontrar
mutantes lejanas con mejor aptitud que las que se tienen en poblacion.

Una posibilidad para que la evolucion mantenga el orden (hasta lo posible) seria que al inicio
la tasa de mutacion p fuera muy baja para que las secuencias maestras ejercieran rapidamente
su dominio sobre las no maestras. Luego, si la p aumentara gradualmente, se podria llegar en
pocas generaciones al punto de equilibrio manteniéndose siempre el dominio de las secuencias
maestras al maximo (reduciendose el riesgo de su extincion) y al mismo tiempo se iria
aumentando el grado de exploracion alrededor de éstas.

1.4.1.3 Poblaciones con genotipos de longitudes diferentes

Si se considera ahora una poblacion cuyos individuos pueden tener diferentes longitudes en
sus genotipos, el comportamiento de la poblacion no puede describirse mediante la ecuacién
(1.1) y debe usarse el siguiente sistema de ecuaciones:

21 2 9?72 i ?
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in !

donde P™ es la fraccion de la poblacion que ocupan los individuos cuyas secuencias son de
longitud n y del tipo i.

El sistema (1.20) puede escribirse como
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En este modelo se considera que la mutacion solamente produce cambios en el valor de los
genes de las secuencias y no en la longitud de las mismas. Por esto, puede pensarse que cada
conjunto de individuos con genotipos de la misma longitud forman un sistema genético que
compite contra los otros sistemas por formar parte de una poblacion que se conserva constante
en el numero de individuos que la constituyen.
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Figura 1-29  Concentraciones en un sistema genético con diferentes longitudes en los genotipos
de sus individuos. Inicialmente se tienen 10,000 individuos con genotipos cuyas
longitudes van desde 1 hasta 7 genes. Las secuencias maestras se consideran
aquellas que tengan por lo menos 6 unos. Se muestran las concentraciones
después de 50 generaciones. La leyenda 6_0 indica secuencias de longitud 6 con
Cero unos.

En la Figura 1-29 se muestran los resultados de un experimento con poblacion finita de
10,000 individuos con secuencias de longitudes desde 1 hasta 7 genes considerando a las que
tienen 6 0 mas genes en 1 (L = 6) como las secuencias maestras e iniciando desde una
poblacion uniformemente distribuida. Se observa que todas las secuencias de longitud 6 tienen
concentraciones muy bajas. La secuencia maestra de longitud 6 tiene una concentracion
méaxima cuando p = 0 y otro méaximo local en p = 1. Esto indica que la seleccion no favorece
nunca a las secuencias de longitud 6 incluso cuando estas son secuencias maestras a menos
que p sea 0 0 1 que es cuando el efecto de la poblacion inicial no se pierde.
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En la Figura 1-30 se muestra el comportamiento del mismo sistema en tres generaciones
distintas (45, 54 y 63) en el limite de una poblacion infinita para lo cual se integraron las
ecuaciones (1.20). Se observa que todas las secuencias con longitudes menores a 7 (no todas
se muestran) tienden a reducir su concentracion de manera exponencial siendo dominadas
totalmente por las secuencias de longitud 7 (la maxima) cuyas concentraciones estan ya
practicamente en estado estacionario en estas generaciones. Esto puede explicarse en dos
partes: Primero, usando el concepto de “aptitud efectiva” [ 60 ], se tiene que la secuencia
maestra de longitud 7 con 7 genes en 1 no pierde tanta aptitud efectiva cuando hay mutacion
ya que sus vecinas son también secuencias maestras, mientras que las secuencias maestras de
longitud 7 con 6 genes en 1 pierden mas aptitud efectiva. La secuencia maestra de longitud 6
con 6 genes en 1 pierde ain mas aptitud efectiva y por eso sus curvas son mas bajas aunque
estan ya en estado estable. Segundo, las secuencias maestras de longitud 7 con 6 genes en 1 se
mantienen estables ya que son “alimentadas” por las secuencias maestras de longitud 7 con 7
genes en 1, cosa que no sucede con las secuencias maestras de longitud 6 ya que la mutacion,
en este caso, no puede hacer que las secuencias cambien de longitud. El efecto final es como si
se tuviera un conjunto de secuencias (las de longitud 7) con cierta aptitud efectiva mayor a la
aptitud efectiva de otro conjunto (las de longitud 6) con una tasa de mutacion O entre ellos
produciéndose un dominio total del primer conjunto sobre el segundo.
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Figura1-30  Concentraciones obtenidas a partir de la integracion de las ecuaciones (1.20) para
N=7,L=6,G=2en las generaciones 45, 54 y 63. Sélo se muestran las secuencias
de longitud 6 con 6 genes en 1y las de longitud 5 con 5 genes en 1 ya que las

demas tienen concentraciones aln menores que éstas.
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1.4.1.4 Mutacion capaz de modificar la longitud de los genomas

Para extender el analisis hasta aqui realizado a la programacion genética (PG) y a otros
entornos donde los genotipos codifican diferentes objetos como arboles, se introduce la
mutacion “headless chicken” o pollo descabezado [ 34 ]. Este tipo de mutacién es frecuente en
la PG en donde al mutar un nodo de un arbol se hace mutar a éste y a todos los nodos que
dependen de él remplazandose todo el subarbol debajo de ese nodo por otro generado al azar.

Una mutacion headless chicken sobre secuencias genéticas lineales (como las que se han
usado antes en este documento) no soélo deberia afectar al gen en donde se presentd sino
también a otros que dependen de él. Se determind para los experimentos de esta seccidn que, a
partir del gen en donde se dé la mutacion, el resto de la secuencia genética sea reemplazado
por otra secuencia aleatoria de longitud aleatoria pero sin exceder el maximo nimero de genes
permitido (N) en la secuencia resultante. Primero se elige una longitud (para el resto de la
secuencia) entre las posibles longitudes con igual probabilidad y luego se eligen los valores de
cada gen también con igual probabilidad (incluyendo al gen en donde se dio la mutacion).
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Figura 1-31  Concentraciones en un sistema genético de 10,000 individuos con genotipos de
longitudes entre 1y 7 genes, L = 6, G = 2 con mutacion de pollo descabezado
después de 50 generaciones.

Una consecuencia directa del uso de este tipo de mutacion es que las secuencias pueden mutar
hacia secuencias de otra longitud, cosa que no es posible en la seccion 1.4.1.3. Ademas todas
las secuencias, de longitud mayor a cero, pueden mutar hacia ellas mismas o hacia cualquier
otra secuencia excepto a la de longitud cero. Bajo este modelo, las secuencias de longitud cero
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no pueden mutar. Como las secuencias de longitud cero nunca son secuencias maestras, éstas
tienden a extinguirse de todos modos en todos los casos.

En la Figura 1-31 se observa el comportamiento de las concentraciones en la poblacién en un
sistema genético con 10,000 individuos bajo este tipo de mutacion. La longitud maxima N de
las secuencias es 7 y las que tienen 6 0 mas unos se consideran las secuencias maestras (L = 6)
con una G = 2. Se observa, a diferencia de la Figura 1-30, que la concentracion de las
secuencias de longitudes menores a 7 ya no tienden a extinguirse sino que se estabilizan en
una cantidad (a partir de un nimero de generaciones) aunqgue siguen siendo las mas largas (de
longitud 7) las que dominan. Se observa también la existencia de una probabilidad de
mutacion critica a partir de la cual la poblacién es practicamente uniforme. Nétese que para
valores de p cercanos a 1 no se presenta dominio de las secuencias maestras ni de su opuesta
ya que las mutaciones no son en este caso hacia la secuencia opuesta sino hacia cualquier
secuencia lo que significa que los cambios genéticos son siempre aleatorios.

Obsérvese que, para tasas de mutacion cercanas a 0, las secuencias mas favorecidas son las de
mayor aptitud, es decir, todas las secuencias maestras que son: las de longitud 7 con 7 6 6 bits
en 1y las de longitud 6 con 6 bits en 1. Las demas son dominadas por éstas, formandose una
Cuasiespecie alrededor de las secuencias maestras. Notese que el fendmeno de la tasa critica
de mutacidn sigue presente bajo este tipo de mutacion.

Bajo la mutacion headless chicken, la probabilidad de que una secuencia j de longitud n mute
en otra secuencia i de longitud m es

min(n?1,m?1,k) 9
(o ? 2 )2 @2 P 20202 2 (A2 p)'py
h?0 !

172
()

S (1.21)

1 99
N2 h a9

donde k es el nimero de genes iguales consecutivos al inicio de iy jy 7 es el operador de
Kroneker que cumple con

, .21 ,a?b
2,79
90 ,a?b

El primer término del lado derecho de (1.21) indica la probabilidad de que no haya mutacion
siendo i y j idénticas. El segundo término indica la probabilidad de que los primeros h genes
no muten (1-p)" y que luego haya una mutacién (con probabilidad p) que “convierta” el resto
de la secuencia en una secuencia de longitud tal que la secuencia resultante tenga la misma
longitud que i (con probabilidad 1/(N-h)) y que sus genes coincidan con los del resto de i (con
probabilidad 1/2™").

La ecuacion de evolucion para un sistema genético con mutacion headless chicken seria

N2
P29 2 (j2 ™ )5PY()

()
k21 jo21
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Integrando esta ecuacion se obtienen curvas suaves mas faciles de analizar. Los resultados se
muestran en la Figura 1-32 para L = 6 para secuencias maestras y algunas no maestras en las
generaciones 50 y 200 para mostrar la tendencia que llevan o si para estas generaciones ya
estan en estado estable.
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Figura 1-32  Integracion de la ecuacion de evolucién bajo el efecto de la mutacién de pollo
descabezado con N =7, L =6, G = 2 después de 50 y 200 generaciones. La leyenda
L7_7 significa longitud 7 con 7 unos. Py, es la suma de todas las secuencias
maestras.

1.4.2 Degeneracion con secuencias maestras separadas

En esta seccion se analiza el comportamiento de un sistema genético con seleccion y mutacion
en un paisaje de aptitud con varias secuencias maestras separadas, es decir, a mas de una
mutacion de distancia entre ellas. El objetivo es mostrar el comportamiento del sistema en
funcion de la distribucion de las secuencias maestras.

El caso méas simple es cuando se tienen 2 agujas aisladas. En este caso simplemente ambas
agujas dominan de igual manera y ninguna domina a la otra independientemente de la
distancia entre ellas. Un caso mas interesante es cuando se tienen 3 agujas. Dependiendo de
las distancias de Hamming entre ellas, podra dominar alguna de ellas. Para medir los
resultados se us6 la métrica del pardmetro de orden el cual estd definido de la siguiente
manera:
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N
orden? ? R(t)? 2™

r?l

donde opt es alguna secuencia que generalmente es la secuencia del 6ptimo, N es la longitud

del genoma, i, es el r-ésimo bit de la secuencia i y ? es el operador de Kroneker que cumple
con

, .21 ,a?b
2,79
® 90 ,a?b

Este parametro de orden es el promedio de coincidencias que hay en la poblacion con los bits
de un genotipo dado En otras palabras, esta métrica dice la concentracion de unos en la
poblacion. Cuando es cero significa que no hay unos y cuando es uno significa que todos los
bits en la poblacion son unos.

0 0.01 00z .03 004 0.05 0.06 007 0.08 009 01 0.1 01z

—1 —3 5 —7 —9 — 1 —14 — 17 — 2 25 30 37 45 54
— 68 80 — a7 — 17—z 17 228 —276 — 2334 —405 —490 —583 0 — 717 —868
— 1051 — 1271 — 1538 — 1862 2253 — 2726 3295 — 399 4830 — 584 T071 — 8556 — 10000

Figura 1-33  Parametro de orden como funcion de p para varios valores de t (generaciones)
para el caso de tres agujas: 11111111, 00000011 y 00000000 con G = 2.

En la Figura 1-33 se muestran los resultados de un sistema de secuencias de 8 bits con 3
agujas: sm; = 11111111, sm, = 00000011 y smz = 00000000 cuyas aptitudes son el doble de la
aptitud de las demas secuencias. Las distancias de Hamming entre estas agujas son:
2 26, ? 28, 7 2 2. Obsérvese como es que para p = 0 son justamente estas

° smy,smy * smy,smg smy,smg

tres agujas las que dominan de manera absoluta a toda la poblacién y el pardmetro de orden
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corresponde a la concentracion de unos en estas tres secuencias, es decir, 0.41666. Para
valores de p mas alla de la p* se tiene una poblacion casi uniforme por lo que el parametro de
orden es muy cercano a 0.5 todo el tiempo. Para otros valores de p el parametro de orden
tiende hacia un valor menor a 0.5 al paso de las generaciones. Esto se debe a que las
secuencias sm, y sms que estan mas juntas una de la otra estan dominando a la secuencia sm;
gue estd mas alejada, ya que el nimero de mutantes que recibe sm;, de sm; y smz y también el
numero de mutantes que recibe sms de sm; y sm, es mayor al nimero de mutantes que recibe
smj de smy y sms.

En paisajes con mas agujas aisladas se espera que la secuencia dominante sea aquella que
reciba mayor cooperaciéon de sus vecinas. Esta cooperacion depende de la aptitud de cada
secuencia, de la distancia de Hamming entre las secuencias y de la tasa de mutacion p. En la
siguiente seccion se estudian casos donde las secuencias “maestras” tienen diferentes
aptitudes, es decir, que en el paisaje de aptitud se tienen varias sefiales de diferentes alturas y
anchuras.

1.5 Competencia entre Cuasiespecies

Un caso muy comun en los sistemas genéticos reales es que en el paisaje de aptitud se tengan
varios picos o sefiales con diferentes alturas y diferentes grados de degeneracion compitiendo
por atraer a la poblacion hacia ellos. Como se vera en seguida, no en todas las situaciones es la
sefial mas alta la que domina en la poblacién sino que dependiendo de la tasa de mutacién y de
la forma (altura y anchura) de cada sefial serd una u otra la que domine. Se da entonces en
ocasiones un fenémeno conocido como transicion de fase en funcion de la tasa de mutacién en
el que con cambios muy pequefios en p se produce un cambio abrupto en el comportamiento
del sistema.

Las transiciones de fase proporcionan un marco formal a partir del cual se pueden entender los
efectos que tienen los operadores en un sistema genético. Las transiciones de fase se pueden
definir como el cambio cualitativo en el comportamiento de un sistema provocado por
modificaciones leves en los parametros del mismo. Estas pueden ser de segundo o de primer
orden. Las de segundo orden son aquellas en las que la derivada de la funcion presenta saltos
abruptos en sus valores en funcion de la variable que se esté considerando. Las de primer
orden presentan cambios abruptos en la funcion misma.

15.1 Transiciones de fase de segundo orden

En el caso de un sistema genético evolucionando bajo seleccion y mutacion, se presentan
transiciones de fase de segundo orden respecto a la tasa de mutacion p. VVéase en la Figura 1-4
de la pagina 37 cémo es que, para valores de p intermedios, la forma de la Cuasiespecie es
practicamente plana y constante respecto a p, mientras que para valores de p cercanos a cero y
cercanos a uno se tiene que esta forma depende del valor de p. Estos cambios en el
comportamiento del sistema respecto a p son transiciones continuas, es decir, que la forma de
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la Cuasiespecie pasa de un comportamiento a otro de manera continua y por lo tanto se
considera una transicion de fase de segundo orden.

La transicion de fase mencionada es muy marcada en el paisaje de aptitud de aguja en un pajar
con N grande. En otros paisajes puede ser mas suave e inclusive dejar de ser una verdadera
transicion de fase. Esto puede verse por ejemplo en la Figura 1-17 en donde se tienen paisajes
con varias agujas juntas que, cuando son demasiadas agujas, la transicion de fase se desvanece
y solo queda un tipo de comportamiento del sistema respecto a p (vease también la Figura
1-21).

Esta no es la Unica transicion de fase posible en la Cuasiespecie. También se pueden dar
transiciones de fase de primer orden cuando existen dos o mas sefiales de diferente forma y
tamafio en las que se pasa del dominio de una al dominio de la otra con cambios muy
pequefios en p. En seguida se estudian este tipo de casos.

1.5.2 Transiciones de fase de primer orden

Este tipo de transicion de fase se distingue del anterior por presentar discontinuidades en las
concentraciones respecto a alguna de las variables. Las transiciones de fase de primer orden
pueden presentarse en sistemas genéticos evolucionando bajo seleccion y mutacion sélo en
casos especiales de paisajes de aptitud. Dichos casos son aquellos en donde se tiene méas de un
valor maximo local en el paisaje de aptitud y que ademas cumplen ciertas condiciones.

Se ha visto ya que una sefial mas ancha (degenerada) sera mas robusta ante la mutacion que
una delgada. Entonces es claro que si en el paisaje de aptitud hay dos sefiales de la misma
altura pero de distinta anchura la que debe dominar es la ancha. También es claro que si se
tienen dos sefiales igual de anchas pero de diferente altura sera la mas alta la que domine. La
situacion menos obvia es cuando hay una sefial alta pero delgada compitiendo contra una
ancha pero mas baja. En este caso, la sefial que domina depende de la aptitud efectiva de las
sefales la cual depende de la tasa de mutacion que se use.

Para analizar esto se usard primero un sistema genético con genomas de longitud 20 y un
paisaje de aptitud en el que la clase 20 tiene aptitud 2, las clases 0 y 1 tienen aptitud 1.9 y las
demaés 1. Esto genera un paisaje con 2 maximos locales: el de la clase 20 y el de las clases 0 y
1. El primero es mas alto y el segundo mas ancho (véase Figura 1-34).

La secuencia dominante no siempre es la de mayor aptitud (la clase 20) [ 19 ]. Dependiendo de
la tasa de mutacion, la secuencia dominante puede ser la clase 20 o la clase 0. Para valores
bajos de mutacion la secuencia dominante es la de mayor aptitud, la clase 20, y para valores
mayores a cierta tasa pr, que se denominara de transicion, la secuencia dominante es la clase 0.
En la Figura 1-35 se grafican las concentraciones de cada clase de Hamming como funcion de
p en fase estable. Se nota un cambio abrupto en las concentraciones cuando p es
aproximadamente 0.11. Esta es una transicion de primer orden ya que las curvas presentan una
discontinuidad. Es notable en la grafica que, a pesar de que en las secuencias no maestras no
hay ninguna diferencia en su valor de aptitud, unas tienen mayor concentracion que otras. Esta
diferencia se debe a que unas reciben mayor cantidad de mutantes desde la secuencia
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dominante que otras ya que estan mas cerca de ella de la misma manera que se vio en el
paisaje de aguja en un pajar solamente que aqui es la sefial dominante la que alimenta a las

demas. Se puede decir que se da una competencia entre las Cuasiespecies asociadas con ambas
sefiales y siempre una termina dominando a la otra.
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Figura 1-34  Paisaje de aptitud con dos picos. Uno alto y el otro ancho.
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Figura 1-35  Aqui se muestran las concentraciones de cada secuencia dentro de cada clase

como funcién de p después de 3000 generaciones.
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Figura 1-36  En ésta grafica se muestra la distribucion de la poblacion después de 3000
generaciones para varios valores de p.

En la Figura 1-36 se muestra la distribucién de la poblacion (en fase estable) con varios
valores de p para mostrar y comparar las concentraciones de las secuencias genéticas o
Cuasiespecies dada alguna p fija. Para valores bajos de p (al frente), las secuencias de las
clases 0 y 1 ejercen un dominio solamente sobre las secuencias mas cercanas a ellas. Incluso
hay secuencias no maestras que tienen concentraciones mayores a las de éstas. Lo mismo pasa
con la clase 20 cuando p es mayor a la tasa de transicion (al fondo). Esto se debe a que la
Cuasiespecie asociada al pico dominante aplasta practicamente a la otra.

En la Figura 1-37 se muestran las concentraciones acumuladas de cada clase de hamming
como funcidn del tiempo (en este caso el pico alto es la clase 0 y el ancho las clases 19 y 20)
para una p menor a la tasa de transicion. Notese que a pesar de que durante una buena parte de
la evolucion se tiene mas concentracion de la Cuasiespecie asociada al pico ancho, después
empieza a dominar la del pico alto.

La Figura 1-38 es analoga a la Figura 1-37 pero a una tasa de mutacion mayor a la tasa de

transicion. Es claro que ahora es la Cuasiespecie del pico ancho la que domina después de
algunas generaciones.
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Proportions below transition p (p =0.01). High vs wide peaks.
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Figura 1-37 Concentraciones de cada clase de Hamming acumuladas en funcién del tiempo
para el paisaje con una aguja alta (en este caso la clase 0) y otra ancha (en este
case las clases 20 y 19) a una tasa de mutacién menor a la p de transicion.

Proportions above transition p (p=0.012). High vs wide peaks.
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Figura 1-38  Concentraciones de cada clase de Hamming acumuladas en funcién del tiempo
para el paisaje con una aguja alta (en este case la clase 0) y otra ancha (en este
caso las clases 20 y 19) a una tasa de mutacion mayor a la p de transicién.
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Effective fithess. High vs. Wide peaks (p =0.003) below transition p.
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Figura 1-39  Aptitud efectiva de cada clase como funcidn del tiempo en el paisaje de aguja alta
(clase 0) y aguja ancha (clases 20 y 19) con una p menor a la tasa de transicion. N

Effective fitness. High vs. Wide peaks (p =0.014) above transition p.
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Figura 1-40  Aptitud efectiva de cada clase como funcién del tiempo en el paisaje de aguja alta
(clase 0) y aguja ancha (clases 20 y 19) con una p mayor a la tasa de transicién. N

=20.
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Relative effective fithess of class 0 over class 20 over time. High vs. wide peaks. —
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Figura 1-41  Aptitud efectiva relativa de la aguja alta respecto a la aguja ancha en funcién de
p para diferentes generaciones a partir de una poblacion uniforme infinita.

Relative effective fithess of class 0 over class 20 over time.
High vs. wide peaks.

Figura 1-42  Vista en 3D de la aptitud efectiva relativa de la aguja alta respecto a la aguja

ancha en funcion de p para diferentes generaciones a partir de una poblacion
uniforme infinita
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Este efecto puede explicarse mediante la aptitud efectiva. Vease en la Figura 1-39, en donde
se grafica la aptitud efectiva de cada clase de Hamming para una p menor a la p de transicion
pr, que la Cuasiespecie del pico alto (al fondo) tiene mayor aptitud efectiva y domina a la del
pico ancho (al frente) y en la Figura 1-40 el caso contrario que es cuando p es mayor a ps en
donde es la Cuasiespecie del pico ancho la que domina.

Para medir la ventaja en aptitud efectiva de una secuencia sobre otra se define la aptitud
efectiva relativa como el cociente de las aptitudes efectivas de ambas dada por

a (02 =+

En la Figura 1-41 y la Figura 1-42 se muestra la aptitud efectiva relativa de la aguja alta
respecto a la ancha en funcion de p para varios valores de t. Los valores de esta métrica
mayores a 1 implican dominio de la aguja alta y viceversa.

Destaca aqui que durante la fase transitoria esta aptitud efectiva relativa depende casi
linealmente de p cuando p es menor a la tasa critica de ambas agujas lo cual indica que la
ventaja relativa, si existe, disminuye directamente con el aumento de p.

El valor de p con el cual las curvas cruzan el valor 1 es justamente el valor de la p de
transicion pr. En la fase estable, esta métrica es siempre 1 indicando que ninguna de las sefiales
ejerce ventaja alguna sobre la otra. Esto no significa que las concentraciones sean iguales sino
que se mantienen constantes.

También se puede observar que, para valores de p cercanos a la p de transicion ps la fase
transitoria dura considerablemente mas tiempo. Esto ultimo se debe a que la aptitud efectiva
de ambas sefiales es muy parecida haciéndose mas fuerte la competencia entre ellas. Sin
embargo, la sefial que tenga ventaja ira dominando a la otra de manera exponencial hasta
lograr un dominio total de la otra.

Pero ahora surge la pregunta ;Como depende el valor de la tasa de transicion ps del paisaje de
aptitud, es decir, de la altura y anchura de las sefiales que estan compitiendo? En la Figura
1-43 se muestra la razén de la concentracion de la clase 20 respecto a la clase 0 como funcion
de p después de 3000 generaciones para distintos valores de la aptitud de las clases 0 y 1. La
tasa de transicion es aquella en la que las curvas cruzan por 1. De estos datos se obtiene la
gréfica de la Figura 1-44 (en cuadros azules). Se observa un comportamiento casi lineal de ps
respecto a la aptitud de las clases 0 y 1 mientras dicha tasa no llegue a la p critica de la sefial
alta que en este caso es cuando Nps = In(2) = 0.69. Cuando ps esta por encima de este valor
significa que la tasa de mutacidn debe ser mayor a la p critica de la sefial alta para que la sefial
ancha domine convirtiéndose ésta efectivamente en una sefial de ruido solamente (vease la
seccion 0 en la que se analizan paisajes con ruido). Cuando la aptitud de las clases 0 y 1 es
igual a la de la clase 20, la p de transicion es cero y por lo tanto la clase 20 nunca es
dominante.
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Figura 1-43  Relacion entre la concentracion de la clase 20 (aguja alta) respecto a la clase 0
(contenida en la aguja ancha) como funcion de p para distintos valores de aptitud
de las clases 0 y 1 (después de 3000 generaciones). La p de transicion es donde las
curvas cruzan por 1.

Hamm

Figura 1-44  Dependencia de p; respecto a la altura de la sefial ancha y de la distancia de
Hamming entre la sefal alta y la ancha.

En la misma Figura 1-44 se grafica la forma en que p; depende de la distancia de Hamming
entre las dos sefiales. Se observa un aumento en p; cuando ambas sefiales estdn muy cerca
indicando claramente que al estar cerca la competencia entre ellas se convierte en cooperacion
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ya gue los mutantes de una alimentan a la otra.

1.6 Cuencas de atraccion

Una cuenca de atraccion es una zona del paisaje de aptitud que atrae la poblacion hacia un
punto interior de ésta. Generalmente, la aptitud de los genotipos disminuye como funcién de
su distancia de Hamming de ese punto interior. Un ejemplo simple es el paisaje en el que la
aptitud esta dada por el nimero de unos de los genotipos, en donde todo el paisaje es una
cuenca de atraccion hacia el punto donde el genotipo tiene solamente unos. En la literatura se
conoce a este paisaje como ONEMAX porque tiene solo un maximo local o counting ones
(contando unos). Bajo este paisaje y con N = 20, la integracion de la ecuacién de evolucion
hasta llegar a un punto cerca del punto de equilibrio o estado estacionario, da como resultado
las curvas de la Figura 1-45 asociadas por clase de Hamming desde el éptimo que es la clase
0.

Proportions of each class in steady state
"counting ones" landscape, N=20, FtMax=2

O Sum of 0
B Sum of 1
O Sum of 2
O Sum of 3
B Sum of 4
O Sum of 5
B Sum of 6
OSumof?7
B Sum of 8
B Sum of 9
O Sum of 10
O Sum of 11
B Sum of 12
B Sum of 13
B Sum of 14
B Sum of 15
O Sum of 16
OSum of 17
O Sum of 18
O Sum of 19
O Sum of 20

Figura 1-45  Concentraciones por clase de Hamming en funcion de p en fase estable.

Obsérvese como es que cada clase tiene una tasa critica por encima de la cual su concentracion
disminuye notablemente. Ademas, la clase de Hamming dominante cambia conforme la tasa
de mutacion crece. Esto puede entenderse si se piensa que cada clase de Hamming es una
sefial degenerada. Por ejemplo, la clase 0 esta formada por un solo genotipo, la clase 1 es una
sefial formada por N genotipos, la clase 2 por NC, genotipos, la 3 por NCs, etc. Entonces cada
sefial tiene una resistencia distinta a la mutacion siendo las méas robustas las que tienen mayor

80 Capitulo 1



Emergencia de Grados de Libertad Efectivos en Sistemas Adaptativos

grado de degeneracion que en este caso es la clase 10. A tasas de mutacion bajas domina la
clase con mayor aptitud y a tasas altas la de mayor robustez.

Proportions of each sequence in steady state
“counting ones" landscape, N =20, FtMax=2
1 - —— Sum of 20i
~—— Sum of 19i
0.1 1 Sum of 18i
0.01 | Sum of 17i
—— Sum of 18i
0.001 4 —— Sum of 15i
—— Sum of 14i
0.0001 —— Sum of 13i
1E-05 - f¥ Sum of 12i
Sum of 11i
1E-06 + P —— - — Sum of 10i
Sum of 09i
1E-07 1 Sum of 08i
1E-08 - Sum of 07i
Sum of 06i
1E-09 Sum of 05i
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1E-10 7 Sum of 03i
1E-11 - Sum of 02i
Sum of 01i
1E-12 T T T T T T T T T 1 Sum of 00i
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Figura 1-46  Concentraciones de la Figura 1-45 normalizadas por el nUmero de secuencias
pertenecientes a cada clase de Hamming.

Lo anterior no implica que el Optimo sea méas débil que otros genotipos individuales. La
interpretacion correcta es que, dada una tasa fija p, resulta més probable que se tenga en la
poblacién alguna secuencia perteneciente a una clase que a otra.

Véase en la Figura 1-46, en donde se grafican las mismas concentraciones de cada clase pero
ahora normalizadas por el nimero de genotipos pertenecientes a la clase, que el éptimo es la
secuencia mas esperada para toda p. Esto puede explicarse en los términos usados
anteriormente cuando dos sefiales estan situadas a una distancia de Hamming 1 una de la otra.
En estos casos la sefial mas baja (sin importar si es mas robusta) siempre coopera con la sefial
mas alta con cualquier p. Se puede pensar que este paisaje estd formado por una secuencia de
sefiales contiguas con aptitud decreciente a una distancia de Hamming 1 entre ellas. Asi, las
sefiales mas bajas cooperan con las mas altas y nunca hay competencia entre ninguna de ellas.

En este paisaje se forma rapidamente una cuasiespecie centrada en el 6ptimo a cualquier tasa
de mutacion diferente de 0 y de 1. La distribucion de los genotipos en la cuasiespecie es la que
se ve en la Figura 1-46. Es claro que la concentracion de la poblacion alrededor del 6ptimo
siempre es mayor en los genotipos cercanos al 6ptimo y decrece con la distancia de Hamming.
En este caso no hay una tasa critica de mutacioén debido a la cooperacion entre todos los
genotipos hacia el 6ptimo.
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1.7 Cuasiespecies con poblacion finita

En las secciones anteriores se utilizd el modelo matematico de un sistema genético que
evoluciona mediante seleccion y mutacion en el limite de una poblacion infinita en todas las
situaciones bésicas que dan un panorama general de la dinamica del sistema identificando sus
grados de libertad efectivos. Ahora se hard un andlisis practico con poblaciones finitas para
corroborar lo anterior y para ver cuales caracteristicas se modifican y si hay algunas que
surgen a partir de este hecho.

Concretamente, se analiza la forma en que la tasa de mutacion y el tamafio de la poblacién
afectan la busqueda en términos del esfuerzo necesario para hallar la secuencia Optima
(ndmero de evaluaciones de la aptitud de los individuos) y, una vez encontrada, la
probabilidad de supervivencia de la secuencia 6ptima en diferentes paisajes de aptitud.

La idea es encontrar tanto la tasa de mutacion como el tamafio de poblacion ideales para
ambas situaciones lo cual no siempre es posible lograr y resulta ser en general un compromiso
entre ambas.

1.7.1 Busqueda de una aguja en un pajar

El andlisis en esta seccidn es importante ya que da una vision de la manera optima de hallar,
con una poblacién finita, una sefial que no tiene ninguna correlacion con el resto del paisaje y
de la manera Optima también en que, una vez hallada dicha sefial, esta poblacién finita debe
aglutinarse para seguir explorando alrededor de ella sin perderla.

1.7.1.1 Tasa de mutacion 6ptima para encontrar el 6ptimo

Cuando no se tiene el 6ptimo (la aguja) en la poblacion, este paisaje se convierte en un paisaje
plano ya que ninguna secuencia no Optima es preferida sobre otra. Esto se traduce en un
comportamiento aleatorio de los cambios genéticos en la poblacion y por lo tanto la basqueda
es basicamente aleatoria. AUn asi, hay una tasa de mutacion que hace la blasqueda mas
eficiente.

En la Figura 1-47 se grafica el esfuerzo promedio sobre 100 repeticiones para encontrar el
optimo como funcion de Np para diferentes tamafios de poblacion para N = 8. Es claro que la
busqueda es menos eficiente cuando p esta cerca de 0 y cuando esté cerca de 1 (Np = 8). La
tasa Optima es 0.5 ya que con esta tasa los genotipos tienen una maxima variacion lograndose
una exploracion del espacio mas completa. Con cualquier otro valor de p se tendria mayor
probabilidad de que un individuo visite lugares que ya visitd anteriormente siendo necesarias
maés evaluaciones de la funcion objetivo.
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Average Effort to find the Needle. NIAH.
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1000

900

T LT at
800 L1 I L
S T Ty =17
it i i
L f)
SRS 7T | mes5
600 o AN L
A\ i ] se1
500§ A Ll L] L T
A 0113
400 ) A\ 24 m129
= | m145
300 0161
. o177
200 //,,, 12?161 PopSize =193
100 193 =209
225 m225
s} m241
NTOR-NTQRANTORANTORINTORONTORONTOQRNN QR
ooooOo —— NN DXl Nord ~ < < W DWW W OOLo [l ol ol
Np

Figura 1-47  Promedio sobre 100 repeticiones del esfuerzo de busqueda en el paisaje de aguja
en un pajar en funcion de la tasa de mutacion p (escalada por N) con diferentes
tamarios de poblacion. N = 8.

1.7.1.2 Tasa de mutacion y tamafio de la poblacién 6ptimas para maximizar la
probabilidad de supervivencia de la secuencia maestra

Al usar poblaciones finitas, la dinamica del sistema cambia ya que se introduce una
componente aleatoria. Esto se refleja en la concentracion de la secuencia maestra 0 aguja
como se ve en la Figura 1-48 en donde se hizo correr el algoritmo con diferentes tamarios de
poblacion iniciando siempre con la aguja presente cuya G = 2, N = 30. A menor tamafio de la
poblacidn se tiene una menor concentracion promedio de la secuencia maestra, especialmente
si la tasa de mutacion es cercana a la tasa critica teorica, lo que hace que efectivamente la tasa
critica se reduzca. Pero ¢a qué se debe esto? En la seccion 0 se pudo intuir que una tasa de
mutacion muy cercana a la tasa critica tedrica no seria muy buena ya que el dominio que
ejerce la secuencia maestra (o las secuencias que forman la sefial en el paisaje de aptitud) no
puede ser rapido, asi que habrd una mayor probabilidad de que, debido a mutaciones, se
extinga dicha secuencia y por consiguiente no se dirija la busqueda hacia ella sino que la
poblacion se “pierda” haciendo busqueda aleatoria ya que el resto del paisaje es plano.

Para corroborar lo anterior, se define ahora una métrica para calcular la probabilidad de
supervivencia de la secuencia maestra una vez que se le ha encontrado mediante la basqueda
genética. Dada una poblacion aleatoria pero con uno y solo un individuo con la genética de la
secuencia maestra se deja correr el algoritmo un nimero de generaciones y se calcula la
fraccion del numero de repeticiones en que dicha secuencia sigue presente en la poblacion
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para diferentes tasas de mutacion.

NIAH. Proportions of the needle for different population sizes
N=30, G=2, average over 1000 repetitions

0.075
0.15
0.225
03
0375
045
06
0.675 ¢
0.75
0.825
09
0.975
1.06

0525

Figura 1-48  Concentraciones promedio sobre 1000 repeticiones de la aguja con diferentes
tamafios de poblacion.

N=30, G=2, Np*=In(2)=0.69, average over 1000 repetitions
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Figura1-49  Probabilidad de supervivencia de la secuencia maestra una vez encontrada.

En la Figura 1-49 se grafica esta probabilidad de supervivencia de la secuencia maestra como
funcion del tamafio de la poblacion s con 1000 repeticiones para diferentes tasas de mutacion
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p en el rango de 0 a algo un poco mayor a la tasa critica tedrica p* que en este caso es In(2)/30
=0.0231 (en la grafica p esta escalada con N asi que Np* es In(2) = 0.69). De la figura es claro
que mientras mas grande es s hay mayor probabilidad de supervivencia de la secuencia
maestra para todas las p. Por supuesto, en el limite de poblacion infinita todas las curvas
tienden a 1 pero lo importante es que algunas se acercan a 1 desde valores bajos de s y son
justamente las p mas bajas. Entonces, el mejor valor de p para conservar el 6ptimo es 0y el
mejor valor de s es infinito. Estos valores son claramente malos para la busqueda genética en
general ya que sin mutacion no hay exploracion y las poblaciones muy grandes son
computacionalmente imposibles. Se requiere entonces un buen compromiso entre explotacion
y exploracién ademas de eficiencia. Si se requiere una probabilidad de supervivencia minima
por ejemplo de 90%, cada valor fijo de p implica que se debe tener una s minima para
cumplirla. Si al mismo tiempo se requiere una p alta para tener mucha exploracion, se
necesitara una poblacion sumamente alta para lograr ese 90%. Por esto, debe elegirse una tasa
de mutacion lo mas alta posible pero cuya curva tenga una pendiente relativamente alta
respecto al tamafio de la poblacion. Asi con s baja podran alcanzarse probabilidades de
supervivencia altas. Esa tasa 6ptima es mucho menor a p* y puede aproximarse como p*/2.
Con esta tasa, un buen valor de s es aproximadamente igual a N.

1.7.2 Busqueda en paisajes con dos sefiales

Cuando hay dos sefiales en el paisaje donde una es mas alta (el 6ptimo) que la otra se puede
dar uno de dos casos: que la sefial del Optimo sea hallada primero en cuyo caso el
comportamiento del sistema (al menos la fase de blsqueda del éptimo) es el mismo que
cuando se tiene solo una sefial, o que la otra sefial sea hallada primero con la consecuencia de
que la poblacién formara una Cuasiespecie alrededor de ésta afectando la manera en que se
sigue explorando el espacio en busqueda del 6ptimo.

1.7.21 Suboptimo anticorrelacionado

En el paisaje definido en la Figura 1-34 se tienen 2 sefiales opuestas o anticorrelacionadas en
el espacio de basqueda. Los resultados de la eficiencia de busqueda (esfuerzo) estan en la
Figura 1-50 para diferentes tamafios de poblacion y en funcion de Np (el esfuerzo maximo
permitido fue de 1000 evaluaciones). Bajo este paisaje la busqueda es optima cuando la tasa
de mutacion p esta cerca de 1 ya que, en caso de que se encuentre primero la sefial opuesta al
optimo, ésta atraera la poblacion hacia ella y en la siguiente generacion esta atraccion sera
“enviada” por mutacion hacia el éptimo aumentandose la probabilidad de encontrarlo. Este
caso demuestra que la tasa de mutacion ideal puede ser algo sumamente distante de lo que
normalmente se usa que son valores cercanos a cero.
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Average Effort to find the Needle. NIAH with opposite subneedle.
N =8, 100 repetitions
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Figura 1-50  Esfuerzo de busqueda en un paisaje con una sefial anticorrelacionada con la sefial
del 6ptimo.

1.7.2.2 Cooperacion o decepcion

Ya se vio que cuando la sefial del suboptimo esta anticorrelacionada con la del 6ptimo resulta
posible que su presencia se traduzca en un impedimento para la basqueda al menos con tasas
de mutacion menores a 2. Pero ¢Qué pasa si esta sefial esta cerca del éptimo? Si esta sefial es
hallada primero, la poblacién serd atraida hacia ella y consecuentemente también hacia el
optimo por lo que se espera que, en lugar de estorbar, la sefial del subdptimo ayude a encontrar
el dptimo. Para ver esto se trazan en la Figura 1-51 las curvas caracteristicas de busqueda (ver
descripcion en el Apéndice 2) para diferentes tasas de mutacion y para diferentes distancias de
Hamming entre las sefiales a partir de una poblacion inicial aleatoria de 10 individuos con N =
10 en donde la sefial del suboptimo tiene un ancho de un solo genotipo y una aptitud del doble
que el resto de los genotipos excepto el dptimo.

Se tiene que, si la sefial del suboptimo esta colocada a una distancia de Hamming baja de la
sefial del optimo, la busqueda (en el rango de p entre 0 y algo superior a la tasa critica de la
sefial del subdptimo) es mas eficiente que la busqueda aleatoria (con p = % representada en
cuadros negros) ya que, si se encuentra primero el subdptimo, éste atrae la busqueda cerca del
optimo (a tasas de mutacion menores que %2). Al aumentar la distancia de Hamming, la
cooperacion que presentaba el suboptimo se va convirtiendo en competencia llegando al punto
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en que la busqueda ya no puede ser mejor que busqueda aleatoria. En otras palabras, una sefial
adicional en el paisaje de aptitud ayuda a la busqueda si esta cerca del 6ptimo o correlacionado
a éste y estorba si esta lejos o anticorrelacionado con el 6ptimo. Notese en la Figura 1-51 que
a distancias de Hamming altas (derecha) la busqueda se ve afectada solamente en la mitad de
las repeticiones. Esto es porque ambas sefiales tienen el mismo ancho, es decir, estan formadas
por un solo genotipo y por lo tanto tienen la misma probabilidad de ser encontradas primero.
Si la sefial del subdptimo fuera mas robusta habria mayor probabilidad de encontrarle primero
que a la sefial del 6ptimo lo cual afectaria a un nimero mayor de repeticiones.

1,000,000

time

Hamming distance, time-sorted repetitions

Figura1-51  Curvas caracteristicas de basqueda para diferentes tasas de mutacion en un
paisaje con un subdptimo a diferentes distancias de hamming del éptimo. N = 10.

En la misma Figura 1-51 puede verse que, a una distancia de Hamming 1, practicamente
todas las tasas de mutacién usadas (menores a 0.5) resultan igual de eficientes. Para distancias
de Hamming altas, la tasa de mutacion optima es la mas alta del rango ya que, de ser
encontrado el subdptimo primero, seria necesario que la poblacion no se acercara a éste siendo
necesaria una tasa de mutacion mayor a la tasa de mutacion critica del suboptimo para asi
poder escapar de su influencia. Entonces, la tasa ideal que cubre todos los casos es alta y la
eficiencia de la basqueda depende de la distancia de Hamming. En el mejor de los casos la
busqueda es un poco mejor que la basqueda aleatoria.
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1.7.2.3 Busqueda de una sefial desde la otra

Suponiendo ahora que la poblacion ya fue atraida hacia el subdptimo, la tasa de mutacion ideal
si depende de la distancia de Hamming al éptimo. Este es un caso muy comun en los paisajes
de aptitud reales en donde la Cuasiespecie presenta saltos puntuales desde un sub6ptimo hacia
otro supuestamente mejor.
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Figura 1-52  Curvas caracteristicas de basqueda en un paisaje de aptitud con un pico
suboptimo y otro 6ptimo a diferentes distancias de hamming donde la poblacion
inicial esta concentrada en el sub6ptimo. N = 10.

En la Figura 1-52 se trazan las curvas caracteristicas de busqueda a partir de una poblacion
concentrada en el suboptimo el cual esta a diferentes distancias de Hamming del optimo. En
esta situacion la poblaciéon debe explorar el espacio alrededor del subdptimo para hallar el
optimo. Cuando el 6ptimo esté a una distancia de Hamming 1, casi cualquier tasa de mutacién
baja resulta muy buena (bastante mejor que busqueda aleatoria), siendo la mejor tasa una muy
baja pero mayor que 0 ya que esta tasa es obviamente demasiado baja. Al pasar al caso de
distancia de Hamming 2 se ve que la tasa de mutacion ideal es ahora un poco mayor y la
eficiencia ya no es tan diferente a la busqueda aleatoria. Si se sigue aumentando la distancia se
vera un aumento en la p ideal hasta el punto en el que tal tasa ideal es 0.5 como se ve en el
caso de distancia de Hamming 3 y 4. Esto es otra vez porque la busqueda tiende a concentrarse
cerca del suboptimo haciéndose necesario que la poblacién salga de ese subéptimo para tener
mayor probabilidad de dar con el éptimo.
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1.8 Conclusiones

Son varias las lecciones que se deben aprender del presente capitulo respecto a como funciona
la evolucion con seleccién y mutacion. Hay algunas conclusiones a partir del modelo con
poblacion infinita y otras a partir de simulaciones con poblaciones finitas usadas como
herramienta de busqueda.

Poblacion infinita

Cuando la seleccién es muy fuerte, el Unico grado de libertad efectivo (GLE) es la tasa de
mutacion ya que en cada generacion la poblacion se reduce a individuos con el genotipo
dominante para luego mutar desde ese hacia el resto del espacio de busqueda. Cuando la
seleccion es débil el sistema presenta un comportamiento mas complejo siendo G (la ganancia
de aptitud) un GLE.

En el paisaje de aptitud de aguja en un pajar existe una tasa de mutacion critica p*, mas alla de
la cual la “aguja” o secuencia maestra ya no puede dominar a la poblacion (este es el mismo
resultado que el de Eigen y colaboradores [ 19 ]). Se demostré que existe una relacion
universal entre p* y el grado de degeneracion de la aguja (o tamafio relativo de su red neutral),
en la que el GLE es el porcentaje del espacio de los genotipos que ocupa la sefial. Se observa
que, méas alla del 5% de esta ocupacién, el fendmeno de la p* desaparece. Se observan
también dos fendmenos superpuestos durante la creacion de la cuasiespecie: dominio de las
secuencias maestras sobre el resto de las secuencias y dominio de unas secuencias maestras
sobre otras igualmente aptas pero con diferente aptitud efectiva. Cuando p esta muy cerca de
p*, el primero se hace mas lento y cuando p esta cerca de 0 es el segundo el que se hace mas
lento.

Si se tienen dos 0 mas sefales en el paisaje, se puede dar o no, una transicion de fase de primer
orden en la distribucién final de las concentraciones de las secuencias genéticas respecto a la
tasa de mutacion (resultado de Eigen y colaboradores [ 19 ]). Se mostré que la existencia y el
valor de la tasa de transicion p; dependen de los detalles de las dos sefiales como son su altura
y grado de degeneracion. Dada una tasa de mutacion fija, la altura y degeneracion de las
sefiales determinan la forma y fuerza de cada cuasiespecie correspondiente y, por lo tanto,
también determina cual de las dos cuasiespecies domina a la otra. La aptitud efectiva de ambas
cuasiespecies se debilita al aumentar la tasa de mutacion pero en diferentes cantidades. En
caso de que la sefial alta se debilite mas rapidamente y la mas baja sea suficientemente fuerte,
puede darse el caso de una transicion de fase de primer orden, dado que para tasas bajas la
aguja alta domina a la baja, pero a tasas mayores puede ser que la aguja alta esté tan debilitada
que la baja resulta mas fuerte y por lo tanto tiene mayor aptitud efectiva y termina dominando
en la poblacion. Cuando la sefial ancha es demasiado baja comparada con la alta, se comporta
simplemente como una sefial de ruido. Esto ocurre cuando ps es mayor que la p* de la sefial
alta.

En caso de que las dos sefiales estan cerca, la tasa de transicion crece ya que en lugar de que
las cuasiespecies compitan, se da una cooperacién de parte de la sefial mas baja hacia la mas
alta. Cuando estan lejos, ambas cuasiespecies evolucionan independientemente terminando
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siempre en el dominio de la mas fuerte sobre la mas débil.

Las cuencas de atraccion en el paisaje de aptitud tienen un efecto similar al de una sefial
robusta. La poblacion tiende a formar una cuasiespecie alrededor del centro de dicha cuenca
que es el punto mas alto de ella.

En general puede decirse que el GLE en sistemas evolutivos mediante seleccion y mutacion es
la cuasiespecie. Todas las sefiales en el paisaje de aptitud generan una cuasiespecie alrededor
de ellas. Dicha sefial puede ser una aguja aislada o una cuenca de atraccion. La fuerza de una
sefial la determinan su ganancia de aptitud y su grado de degeneracion. De cualquier modo,
siempre emerge una cuasiespecie dominante alrededor de la sefial mas fuerte.

Poblacion finita

Cuando un sistema genético es usado como herramienta de busqueda siempre es necesario
elegir los valores optimos de los parametros que se van a usar en dicho sistema como lo es la
tasa de mutacion p o el tamafio de la poblacion. Se ha visto que, en el paisaje de aguja en un
pajar y cuando no se tiene la aguja en la poblacion, si p esta cerca de la tasa critica p* de la
aguja, entonces, al hallarse la aguja, no es posible formar una cuasiespecie rapidamente y hay
una alta probabilidad de que la aguja se extinga en seguida lo cual es una gran pérdida ya que
no es facil volverla a encontrar. Esto indica que la p optima debe estar ligada a la p*, ya que
no debe ser muy cercana a ella sino bastante menor, cerca de la mitad de p*. Por su parte, se
mostré que, la p* crece logaritmicamente con la ganancia de aptitud de la aguja sobre la paja
(G) y con la robustez de la aguja, y decrece al decrecer el tamafio de la poblacion, al aumentar
el nivel de ruido en el paisaje y al aumentar la longitud del genoma. Por lo tanto, la p 6ptima
varia de la misma manera.

Por otro lado se vio que, en el paisaje de aguja en un pajar, hay una separacion total entre
exploracion y explotacion ya que la mejor tasa para encontrar la aguja es 0.5 o busqueda
aleatoria y la mejor tasa para conservarla, una vez encontrada, es 0. La heuristica estandar 1/N
funciona bien para buscar pero no para conservar. Se concluye entonces que una tasa optima
dependera del estado de la poblacion y por lo tanto es variable asi que la conocida heuristica
1/N ya no tiene sentido, tampoco cualquier otra tasa de mutacion fija.

Cuando hay dos sefiales, una mas alta y la otra méas robusta, puede aparecer una tasa p; de
transicion que determina cual de las dos sefiales serd preferida cuando ambas estan en la
poblacion. Si p > ps seré la sefial ancha la que domine a la poblacién desviando al sistema lejos
del genotipo Optimo, que es el que forma la sefial alta. Esta ps crece si la distancia de
Hamming entre las sefiales es muy baja y crece de forma casi lineal con la diferencia entre la
aptitud de las sefiales. Cuando la distancia de Hamming es alta, la presencia de la sefial ancha
es negativa para el proceso de busqueda ya que hay mas probabilidad de que la poblacién sea
atraida hacia ella alejandola del o6ptimo y requiriéndose tasas de mutacion optimas mas altas
que incluso pueden ser cercanas a 1. Si ambas estan cerca entonces la busqueda es mejor ya
que la sefial ancha coopera con la sefial alta y la tasa Optima es, ahora, baja. Esta es una razén
mas para ver que la heuristica 1/N no tiene sentido porque no considera los detalles en el
paisaje de aptitud.
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Cuando la poblacion encuentra primero la sefial ancha (o cualquier otra sefial diferente de la
que contiene al éptimo) debe buscar desde alli el 6ptimo. Si el dptimo esta suficientemente
cerca, la tasa Optima es mucho menor que la tasa critica del subdptimo, aproximadamente la
mitad. Y si estd lejos, la tasa Optima es cualquiera que sea mayor a la tasa critica del
suboptimo ya que la poblacion puede asi escapar de dicha sefial y buscar en el resto del
paisaje.

En paisajes de aptitud complejos pueden darse todas estas variantes basicas en diferentes
etapas de la evolucién. Entonces, es posible afirmar que ninguna tasa de mutacién fija es
optima en general. Cuando se fija una tasa de mutacion adecuada para un caso, se tiene
necesariamente una tasa no Optima para otros casos. Sin embargo, si se ha de tener una tasa
fija de mutacion, en general, los GLE para determinar la tasa de mutacion optima son: la
fuerza de las sefiales subdptimas, su cercania con el optimo y el estado de la poblacion. Si en
el paisaje de aptitud hay subdptimos débiles o que estan cerca del éptimo se recomiendan tasas
bajas de mutacion y cuando hay subdptimos robustos o que estan lejos del 6ptimo se
recomiendan tasas altas. Si, en alguna generacion t, la Cuasiespecie dominante esta cerca del
Optimo, tasas bajas son mejores y viceversa.
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Capitulo 2 Evolucién con

recombinacion ?
Bloques Constructores

Habiendo estudiado los GLE en un sistema genético en el que acttan solamente la seleccion y
la mutacidn, el siguiente paso es agregar al sistema mayor complejidad al afiadir el operador
de recombinacion. En éste capitulo se estudian los GLE de este nuevo sistema buscando
distinguir en éste los GLE existentes en el sistema anterior (si aun los hay) y los que aparecen
debido a la recombinacion.

El operador de recombinacion es el mas complejo y dificil de entender, especialmente cuando
acta en conjunto con la seleccion y la mutacion al mismo tiempo. Sus efectos no han sido
aclarados del todo y hay mucha investigacion en este sentido usando muy diversos puntos de
vista, desde los més tedricos (jError! No se encuentra el origen de la referencia. ]JjError!
No se encuentra el origen de la referencia. ]JiError! No se encuentra el origen de la
referencia. JjError! No se encuentra el origen de la referencia. JjError! No se encuentra
el origen de la referencia. JjError! No se encuentra el origen de la referencia. JjError! No
se encuentra el origen de la referencia. ]jError! No se encuentra el origen de la
referencia. JjError! No se encuentra el origen de la referencia. ]JjError! No se encuentra
el origen de la referencia. ]jError! No se encuentra el origen de la referencia. JjError! No
se encuentra el origen de la referencia. ]JjError! No se encuentra el origen de la
referencia. ] entre otros) hasta los mas practicos (por ejemplo jError! No se encuentra el
origen de la referencia. ]JjError! No se encuentra el origen de la referencia. JjError! No
se encuentra el origen de la referencia. ]) o empiricos (por ejemplo jError! No se
encuentra el origen de la referencia. ]jError! No se encuentra el origen de la referencia.
JiError! No se encuentra el origen de la referencia. ).

En este capitulo se hace uso de la ecuacion exacta de evolucion de grano grueso jError! No se
encuentra el origen de la referencia. ], asi como de algunas métricas nuevas, para hacer un
analisis de la evolucion bajo el efecto del operador de recombinacidon, primero sola y luego en
conjunto con la seleccion y la mutacion. El objetivo es encontrar GLES que permitan entender,
sobre todo, bajo qué circunstancias es Util para encontrar soluciones optimas.

Las primeras secciones son teoricas y se busca interpretar las ecuaciones exactas que modelan
el sistemay los resultados que de ellas emanan y las Gltimas secciones son empiricas en donde
se hacen corridas de simulaciones bajo situaciones controladas, desde las mas simples hasta
las mas complejas y se explican los resultados relacionandolos con la parte tedrica.
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Se describen el Teorema de Esquemas de Holland (HST) jError! No se encuentra el origen
de la referencia. ], la Hipétesis de Bloques Constructores (BBH) jError! No se encuentra el
origen de la referencia. ] y la ecuacion exacta de evolucion para poblaciones infinitas con
recombinacién tanto en la base de las secuencias genéticas como en la de los bloques
constructores (que es mas natural para el analisis con recombinacion jError! No se encuentra
el origen de la referencia. ]). Esta ultima ecuacion contiene al HST en un contexto mas
general. Después se presenta el Teorema de Geiringer jError! No se encuentra el origen de
la referencia. ] que describe el efecto de la recombinacion sola, es decir, en un paisaje de
aptitud plano y sin mutacion. Se definen algunas métricas que son usadas posteriormente para
aclarar el papel que juega la recombinacion en los sistemas genéticos. Con estas métricas se
estudia la interaccion entre la recombinacion y la seleccion bajo distintos paisajes de aptitud
modelo en los que se tienen diferentes grados de modularidad que es donde se espera que la
recombinacion tenga efectos positivos.

Mas adelante se estudia, de manera empirica y con poblacion finita, los efectos de la
recombinacion con mutacion y particularmente un tipo de recombinacion en la que los puntos
de cruza estan limitados a ciertos puntos fijos del genoma y su relacion con la modularidad del
paisaje de aptitud.

2.1 Teorema de esquemas vy la hipotesis de bloques
constructores

La recombinacion es el operador clave que distingue a los algoritmos evolutivos, como los
algoritmos genéticos, de otras clases de heuristicas. La idea es que la recombinacion debe
tomar distintas soluciones parciales del problema y unirlas en una sola para formar una
solucion parcial mejorada hasta conseguir la solucion total. Estas soluciones parciales se
representan como esquemas. Un esquema tiene un ndmero de bits ? (o genes) definidos, es
decir, que tienen un valor dado mientras que el resto de los bits estan indefinidos y pueden
tener cualquier valor. La longitud de un esquema | se define como el nimero de bits (definidos
0 no) que hay entre el primero y el dltimo bits definidos incluyéndolos.

El Teorema de Esquemas de Holland (HST por sus siglas en inglés “Holland’s Schema
Theorem™) jError! No se encuentra el origen de la referencia. ] establece que: para una
Algoritmo Genético con cruzamiento de un punto, seleccion proporcional a la aptitud y
mutacion puntual, y para un esquema arbitrario I, con una longitud | y orden ?, el valor
esperado de la concentracion P, de un esquema | en la generacion t+1 esta acotado por

| ?
N ?

? 12 » £, (t)
(P(t?21))? 212 P 13(1? p)’ =L=R (1)

()
donde ( >denota valor esperado, P(t) es la concentracion del esquema | en la generacion t, pc

es la probabilidad de cruzamiento, p es la probabilidad de mutacion, f(t)es la aptitud
promedio de la poblacion en la generacion t y fi (t) es la aptitud del esquema | en la generacion

4 Capitulo 2



t dada por

? 21 fipj(t)

WO

donde las sumas son sobre todas las secuencias genéticas j que son elementos del esquema | y
f; es la aptitud de la secuencia j.

Esta version del teorema de esquemas indica que el esquema | tiene una cota inferior de
concentracion en la poblacion considerando dnicamente el efecto destructivo de la
recombinacion y no la creacion del esquema | mediante la recombinacion de otros esquemas
considerados sus bloques constructores.

La manera candnica de interpretar el HST es que, mientras mas largo sea un esquema, menor
probabilidad habra que el esquema propague sus bits definidos en la poblacién debido a que el
operador de recombinacion puede “romperlo” con un nimero mayor de puntos de cruzamiento
posibles. Como también es mas probable que los esquemas mas aptos sean propagados se
formaliza todo esto en la Hipdtesis de Bloques Constructores (BBH por sus siglas en inglés
“Building Block Hypothesis™) jError! No se encuentra el origen de la referencia. ]

? Un Algoritmo Genético funciona recombinando esquemas cortos de orden bajo y de alta
aptitud hacia esquemas de mayor orden y mayor aptitud.

Esto proviene de una interpretacion particular del HST en la que la ruptura de esquemas largos
lleva a la idea de que sean de bajo orden. De cualquier modo, el HST no explica la
yuxtaposicion de estos bloques constructores en la formacidn de mejores esquemas.

De lo anterior surge la necesidad de una ecuacion que describa de manera exacta, y no con una
desigualdad, tanto la destruccién de esquemas como su construccion a partir de sus bloques
constructores. A continuacion se presentan dos formulaciones exactas, una en términos de
secuencias genéticas y la otra, derivada de ésta, en términos de esquemas.

2.2 La ecuacion de evolucion exacta con recombinacion para
secuencias genéticas

Una formulacion exacta de la dinamica genética bajo el operador de recombinacién es util
porque da una herramienta de analisis a nivel tedrico para analizar bajo qué circunstancias es
bueno usar la recombinacién. Una posible formulacion, en términos de las secuencias
genéticas, es la que a continuacion se describe.

La ecuacion de evolucion con recombinacion jError! No se encuentra el origen de la
referencia. ] (sin mutacion por claridad ya que la mutacion se aplica por separado) en la base
de las secuencias genéticas y para una poblacion infinita es
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P(t?1)? (1? p,)PA)? p,? p,? 2"(M)PA)RAL) (0.1)

m j.k

donde Pj(t) es la proporcion de la secuencia i al tiempo t, i identifica a una secuencia genética,
también

fi

9
P10 75

P.(t)

es la probabilidad de seleccionar i al tiempo t (cuando ésta es proporcional a la aptitud de 1), f;
es la aptitud de i, f(t)es la aptitud promedio de la poblacién al tiempo t, 2%(m) es la
probabilidad de formar i con las secuencias j y k como padres usando la mascara de

recombinacion m (esta probabilidad solamente puede ser 0 0 1), py, es la probabilidad de usar
la mascara my p. es la probabilidad de cruzamiento.

Una mascara de recombinacion es una secuencia de ceros o unos de longitud igual a la del
genoma en la que un 0 significa que el bit correspondiente del hijo en esa posicion sera
tomado del primer padre y un 1 que sera tomado del segundo padre.

El primer término del lado derecho de (0.1) es el término de conservacion de la secuencia i, es
decir, la fraccion de los individuos con la secuencia i que fueron seleccionados y que no se
recombinaron. El segundo es el término de reconstruccion y representa la suma de todos los
individuos con la secuencia i que se formaron a partir de una recombinacion de los padres j y
k.

2.3 La ecuacion de evolucion exacta con recombinaciéon para
esquemas

Una formulacion como la anterior resulta muy dificil de estudiar para el caso de
recombinacion y no da una vision clara de cuando es util este operador. Una manera de
reformular la ecuacion es ponerla en términos de esquemas en lugar de secuencias genéticas.
De esta manera resulta natural el analisis del papel que juega la recombinacion.

El primer paso es escribir una ecuacion como la (0.1) pero para un esquema I, la cual es

P22 1?2 p)R1Y? p.? p,? 2" (MPAYRAY) (0.2)

m .k

en donde j y k son secuencias genéticas. Los términos de la suma sobre j y k pueden agruparse
segun la mascara que se use. Por ejemplo, para formar | = *1111 (N = 5) con la mascara m =

00011, las secuencias j que aportan (con las que ?,“‘ = 1) pertenecen al esquema I, = *11**y
las secuencias k que aportan pertenecen al esquema |, = ***11. Entonces la ecuacion puede
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escribirse en términos de estos esquemas en lugar de la suma sobre las secuencias j y k
reduciéndose a un solo término por cada mascara. A esto se le conoce como un coarse
graining o granulado grueso de las ecuaciones jError! No se encuentra el origen de la
referencia. ]jError! No se encuentra el origen de la referencia. ], quedando como

R(t?21)? (1?2 p,)RA)? p.? p,P. AP 1Y)

Considerando que ? p,, ? 1, esta estuacion puede reescribirse como:

m

Pt2D)2 PA)? p.? p,?, (M) (0.3)

donde
?,(mt)? P ? R AP0

es el “coeficiente de desequilibrio epistatico después de aplicar seleccidn” (selection-weighted
linkage disequilibrium coefficient jError! No se encuentra el origen de la referencia. ]),
m es la mascara inversa a m, I, es el esquema definido con los bits de | que provienen del

primer padre usando la mascaram, B (t) es la proporcioén del esquema I, al tiempo t, pp, €s la

probabilidad de usar la mascaramy P, (t) es la probabilidad de seleccionar el esquema Iy, al
tiempo t que, si se usa seleccion proporcional a la aptitud, esta dada por

fi (©)
()

P, 1) ? P, ©,

? f,P(1)
donde fm(t)?j?'m—.
! ? P(1)

21

La importancia de definir por separado ? (m, t) es que ésta determina si, para cada mascara m,
la recombinacién sera mas constructiva (cuando sea menor que 0) o mas destructiva (cuando
sea mayor que 0) en funcion de la distribucion de la poblacion en la generacion t. Esto debe
ser claro al observar (0.3).

Ejemplo: Con N = 6, para el esquema **0010, si se usa cruzamiento en un punto con igual
probabilidad (pn = 1/5) para cada punto de cruza la ecuacion es
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1
P**0010 (t ? 1) ? P*:Zomo (t) ? pc g[

MP2010 (1) 2 P2 (1) P20y (1) ?
? P21 (1) 2 P2y (1) P2, (1)?

? MP25010 (1) 2 Py (1) P2 (1) ?

A su vez, la ecuacion para uno de los esquemas que intervienen en esta ecuacion se forma de
la misma manera, por ejemplo, la ecuacién para ***010 seria

1
P***om (t ? 1) ? I:)*2*010 (t) ? P g[

P20 (1) ? e (1) P2 (1)?
? P20 (1) 2 P2y (1) P2 (1) ?
]

y asi sucesivamente hasta llegar al nivel mas primitivo que son los esquemas de orden 1 los
cuales no pueden ser formados con esquemas de menor orden y sus ecuaciones son de la
forma

Py (t 2 1) 2 P2, (1)

que es, naturalmente, independiente de p. ya que estos esquemas son los objetos primitivos de
la recombinacion.

A estos esquemas particulares que intervienen en la ecuacion de un esquema | dado se les
Ilama Bloques Constructores de I.

Dado un esquema | de orden N, es decir, una secuencia genética, y un operador de
recombinacion se puede escribir la ecuacion que describe su dindmica en funcion de sus
Bloques Constructores Unicamente y, a su vez, las ecuaciones de estos Blogues Constructores
en funcion de sus Bloques Constructores, etc. EI conjunto de esquemas que intervienen en
estas ecuaciones, derivadas a partir de I, forman una base con la que puede deducirse la
dinamica de cualquier otra secuencia o esquema. A esta base se le denomina la Base de
Bloques Constructores (BBB por sus siglas en inglés “Building Block Basis™). Para cada
secuencia genética existe una BBB asociada a ésta y cada una de estas bases son equivalentes
entre si. Una base muy importante es la que esta asociada a la secuencia genética del 6ptimo
cuyos componentes son los Unicos que intervienen en la dinamica para encontrarla.
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24 Métricas

Las métricas que a continuacion se describen seran usadas en las siguientes secciones en el
analisis del efecto de la recombinacion.

2.4.1 Distancia al centro del simplex

Se denomina el simplex al conjunto de soluciones de

2N
2 Pt)?1 P20

i71

donde cada solucién es un punto de un hiperplano de dimensién 2V-1 que esta dentro de un
espacio vectorial de dimensién 2". Las coordenadas de cada punto solucién son las Pj(t) que,
en este trabajo, representan a las concentraciones de cada secuencia genética i en una
poblacion. Para toda t, las concentraciones de las secuencias cumplen esta ecuacion y por lo
tanto son puntos en el simplex.

El centro del simplex es el caso cuando la poblacion esta uniformemente distribuida en el
dominio de los genotipos, es decir, cuando todos los genotipos ocupan la misma proporcion de
la poblacion que es P; = 1/2N 2 i. Se define la distancia al centro del simplex como la distancia
entre este punto y el estado actual de la poblacién en la generacién t y se calcula como

2" 9 19
dC(t) ? ,[? 2P()? =2 .
(t) \/_-3'() >3

i71 ¢

2.4.2 Distancia a la variedad de Geiringer

La variedad de Geiringer es el conjunto de puntos de equilibrio posibles en un sistema con
poblacion infinita que evoluciona Unicamente mediante recombinacion. Cada poblacion inicial
se asocia con uno, y solo un, punto en la variedad de Geiringer pero no a la inversa ya que
varias poblaciones iniciales se asocian con el mismo punto en la variedad de Geiringer. Se
define Gj(t) como la proporcion de secuencias geneticas i que se tendran en la variedad de
Geiringer a partir del estado de la poblacion en la generacion t. Esta cantidad esta dada por el
teorema de Geiringer (ver la seccion 2.6.1 mas adelante).

Se define ahora una métrica que sirve para medir que tan lejos esta la poblacion de la variedad
de Geiringer como

dG(t) ? \/‘2? M(1)? G, ()7

i71
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donde G; es la proporcion de la poblacion que ocuparia la secuencia i en la variedad de
Geiringer a partir de la poblacion actual.

2.4.3 Distancia al 6ptimo

Esta métrica mide la distancia a la que se encuentra la poblacion de estar formada Unicamente
por copias del genotipo del éptimo ip y esta dada por

do(t) 2 \/?Pio(t)?l?z? 2 POF .

i1

En caso de ser un paisaje plano, ip no es el 6ptimo sino una secuencia de referencia solamente.

244 Frecuenciarelativa por efecto de la recombinacién

Esta métrica compara la concentracion del esquema | al evolucionar con seleccion y
recombinacion (s+r) contra la concentracioén al evolucionar sin recombinacion. Se define
como

P& (1)
P (1)

2.5 Paisajes de aptitud modulares

Un paisaje de aptitud modular consiste en la agrupacion de los genes en M blogues en donde
cada bloque B tiene un numero de genes sobre los cuales estd definido un paisaje de aptitud.
La aptitud total f; de un genotipo i es la suma de sus aptitudes en cada uno de los blogues.

M
f,29 f (0.4)

771
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Normallzed concentrations for 1,2 and 4 NIAH blocks.
Selection only.

—&— 1111

—&— 111*,11*1,1*11,*111
—&— 1lw¥,%%11

TH— LkLk, Lk, k11, k1w
sk LRk, kR ok, kkk]
° [P

0.1

Figura 2-1 Concentraciones normalizadas (por el nimero de secuencias en cada esquema) de
los esquemas que son potencialmente bloques constructores de la secuencia
Optima 1111 en funcion del tiempo aplicando Gnicamente seleccion en paisajes
con 1, 2 y 4 bloques de aguja en un pajar de 4,2 y 1 bit respectivamente y a partir
de una poblacion infinita uniforme.

En estos casos el 6ptimo es obviamente el genotipo que contiene al 6ptimo de cada bloque.
Para el caso cuando los blogues son de aguja en un pajar, el éptimo seria el genotipo con cada
una de las agujas. Cuando los bloques estan formados Unicamente por genes contiguos en el
genoma se dice que el paisaje es una concatenacion de blogues.

En la Figura 2-1 se muestra la evolucion (a partir de una poblacion infinita uniformemente
distribuida sobre el espacio de los genotipos) de los esquemas que se derivan de la secuencia
Optima 1111 (N = 4) en paisajes con 1,2 y 4 bloques concatenados de aguja en un pajar cada
uno con 4,2 y 1 gen respectivamente sin aplicar mutacion ni recombinacion. En todos los
casos se nota una preferencia por los esquemas de mayor orden, Puede verse que para el caso
con 2 bloques hay una preferencia por 11** sobre 1*1*, es decir, por aquellos esquemas que
coinciden con los blogues definidos en el paisaje a pesar de ser del mismo orden. Obviamente,
en los casos extremos en donde hay un solo bloque y también en donde cada gen es un bloque
no puede darse esto ya que tanto 11** como 1*1* tienen en ambos casos el mismo nimero de
optimos de bloque. En otras palabras, no solo se prefiere a los esquemas que tengan mas
coincidencias con los genes del éptimo sino también a los que coincidan con el 6ptimo de cada
bloque.

Los paisajes de aptitud modulares son frecuentes en la naturaleza. Por ejemplo, un rasgo
fenotipico como la forma de una oreja en alguna especie, se codifica en alguna region del
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genoma especifica. Si esta region cambia su configuracion genética, también cambiara el
rasgo fenotipico asociado sin afectar a otros. Asi, esta region del genoma puede evolucionar
independientemente de las demas hasta hallarse la configuracion optima. Al optimizarse cada
maodulo independientemente se llega a un 6ptimo global simplemente por yuxtaposicién de los
modulos optimizados.

2.6 Efecto de larecombinacidon sola

Para estudiar la recombinacion es importante entender cual o cuales son los sesgos intrinsecos
del operador por si mismo para luego poder distinguir sus efectos cuando se aplica junto con
otros operadores.

Se describe ahora el Teorema de Geiringer que indica cual es el punto de equilibrio del
sistema bajo el efecto de la recombinacion sola. En seguida se hace un estudio a través del
tiempo de este efecto sobre un paisaje de aptitud plano sin mutacién mediante un conjunto de
métricas para evaluarlo y a partir de diferentes distribuciones de poblacion inicial extremas.

2.6.1 Teorema de Geiringer

El teorema de Geiringer jError! No se encuentra el origen de la referencia. ] establece que,
si se aplica solamente el operador de recombinacion sin seleccion (paisaje de aptitud plano) y
sin mutacion, entonces la probabilidad de que un esquema | sea seleccionado en estado
estacionario estd dada por

N
P(t? 2)29 P_(0),  L.2**.%|*.

r?21

donde I es un esquema e I« es el esquema de orden 1 definido solamente con el r-ésimo bit I,
de I. Es decir, que la proporcién del esquema | tiende a un valor que depende Unicamente de
las proporciones iniciales de cada esquema de orden uno definido mediante los bits de 1. Para
cada distribucion inicial de la poblacion existe entonces una distribucién en el punto de
equilibrio unica. Al conjunto de distribuciones en el punto de equilibrio posibles se le llama la
“variedad de Geiringer”.

2.6.2 Resultados

Ahora se analizan diferentes casos de inicializacion de la poblacion con N = 6 para ver el
efecto que tiene la recombinacion en cada uno sobre un paisaje de aptitud plano (seleccién
nula). Estos casos son:

1) Paguja = 0.2 Y Popuesta = 0.8, Potra = 0. Opuestos distintos.
2) Pagija=0Y Potra = 1/(2N-1). Distribucién uniforme pero sin la aguja.
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3) Paguja = 2000P 2. Dominan mucho las agujas (96% de la poblacion).
4) Paguja = 200Pqya. Agujas dominan (75%) pero hay bastante paja.

5) Paguja = 20Poira. Las agujas dominan poco (23%).

6) Paguja = 2Pora. Las agujas casi no dominan (3%).

En todos los casos se observa un acercamiento exponencial a la variedad de Geiringer que,
después de un transitorio de pocas generaciones, este acercamiento lleva la misma intensidad.
Véase en la Figura 2-2 dG en la escala logaritmica de la derecha.

Cuando la poblacion es muy homogénea (dominada por algun genotipo) o cuando es aleatoria
(o casi aleatoria), el efecto de la recombinacién es pequefio en cuanto a los cambios en la
distribucion de la poblacion sobre el espacio de los genomas, es decir, la poblacion permanece
dominada por el mismo genotipo o permanece aleatoria. Véase la distancia al centro del
simplex (que es la poblacion aleatoria) dC en la Figura 2-2 en los casos 2), 5) y 6) en donde la
poblacion es bastante aleatoria y el caso 3) en donde la poblacién estda muy dominada por el
optimo.

Cuando la poblacién esta dominada por algun genotipo pero no totalmente de manera que una
buena parte de la poblacién mantiene una alta diversidad genética, entonces el efecto de la
recombinacion es grande y con tendencia hacia el centro del simplex, aunque no lleva hasta
alla totalmente. VVéase la Figura 2-2 en los casos 1) y 4). En estos casos, al recombinarse, la
secuencia dominante “contagia” a los demas individuos de sus genes disminuyéndose su
dominio. Mientras mas contagio haya menor sera el efecto de la recombinacion ya que la
destruccion de la secuencia dominante serd compensada con la construccion de ésta mediante
recombinaciones de los individuos contagiados de sus genes. Ambos procesos se igualan
cuando la poblacion alcanza la variedad de Geiringer.

Evolucion con recombinacion ?  Bloques Constructores 13
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Figura 2-2 Métricas dG, dC y dO en funcion del tiempo aplicando recombinacion en un
paisaje plano y sin mutacion para los distintos casos de inicializacion y N = 6.

Se pueden entonces distinguir tres distintos efectos de la recombinacién sola sobre una
poblacién.

1. Efecto nulo o casi nulo cuando la poblacion es muy dominada por algun genotipo.

2. Efecto maximo de transmision de genes desde el genoma dominante hacia el resto de
la poblacion cuando domina un genotipo pero no totalmente.

3. Efecto de basqueda aleatoria cuando la poblacion es aleatoria (0 casi aleatoria), es
decir, solamente produce cambios aleatorios en la poblacion.

Se identifica aqui un GLE que es el grado de dominio de un genotipo sobre la poblacién en
combinacion con el grado de diversidad genética en la misma.

2.7 Efecto de la recombinacion con mutacion

En la Figura 2-3 se muestra el analogo de la Figura 2-2 pero para el caso de inicializacion i)
solamente, y se comparan los casos sin y con mutacion. Cuando no se aplica ni recombinacion
ni mutacion se tiene que todas las distancias permanecen constantes. Al aplicar recombinacion
se ve que la distancia a la variedad de Geiringer se reduce exponencialmente y dG ? 0.67". En
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contraste, la distancia al centro del simplex inicialmente se reduce pero se estabiliza en cierto
valor asintéticamente. Con mutacion sola tanto dG como dC se acercan a cero
exponencialmente, con dG ? 0.64' y dC ? 0.80" (para la tasa de mutacion usada de 0.1). Este
acercamiento es mas lento con tasas de mutacion mas bajas y viceversa. Al aplicar ambos
operadores se observa una superposicién de ambos efectos resultando en un acercamiento aun
mas rapido hacia la variedad de Geiringer, no asi, al centro del simplex. Notese que la
mutacion sola puede llevar a la variedad de Geiringer, pero la recombinacion sola no lleva al
centro del simplex. Sin embargo, la mutacion siempre lleva al mismo punto en la variedad de
Geiringer que es en el centro del simplex. Esto implica que, en poblaciones finitas, la
recombinacion llevara a cabo cambios en la genética de la poblacion localizados alrededor de
la variedad de Geiringer mientras que la mutacion lo hara alrededor del centro del simplex. Lo
mas importante aqui es que la recombinacion no tiene ningun efecto en contra de la mutacion.
En otras palabras, la accién de la mutacion tiene una componente en la misma direccién que la
recombinacion, hacia la variedad de Geiringer mas, aparte, otra componente en direccion al
centro del simplex. Esto es importante ya que se creia que la recombinacion tenia un efecto
concentrador lo cual no es posible si no se opone al efecto de la mutacion. Entonces, al aplicar
mutacion, la Gnica manera de contrarrestar la dispersion de los individuos en el espacio de los
genotipos es por efecto de la seleccion. Sin seleccion, la mutacion termina por llevar a la
poblacion siempre al centro del simplex. EI GLE para determinar el grado de concentracion o
dispersion en la poblacion es el balance entre seleccion y mutaciéon, sin que la recombinacion
tenga influencia en él.

Simplex Metrics In Flat Landscape. Po000(0)=0.8, P1111(0)=0.2

+ 1.15
0.1

dG,dC 0.01 do

r 1.05

0.001 4

e
&
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0.1

P, pc, t

—*dG —®-dCc —*do

Figura 2-3 Meétricas dG, dC y dO sin/con recombinacién/mutacion en un paisaje de aptitud
plano N = 4 para el caso de inicializacion 1) Opuestos distintos.
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Deltas In flat landscape. N=4. Poo0o(0)=0.8, P1111(0)=0.2.
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Figura 2-4 Graficade ?,(m,t) en un paisaje plano en el caso de inicializacion i) sin/con

recombinacion/mutacién. La notacion indica el esquema | en los primeros 4
simbolos y la mascara m en los siguientes 4 simbolos. N = 4.

En la Figura 2-4 se muestra el valor de ?,(m,t) para los mismos casos de la Figura 2-3

considerando esquemas definidos a partir de la secuencia 1111 y mascaras de recombinacién
con cruzamiento en un punto.

Sin operadores, todos los valores se mantienen constantes. Con recombinacion sola, todas las
curvas decrecen exponencialmente ya que la poblacion se va aproximando a la variedad de

Geiringer en donde por definicion ? ,(m,t) es 0, es decir, que, en ese punto, la recombinacion

construye y destruye el mismo numero de esquemas | lo cual significa que esta en equilibrio y
la recombinacion ya no tiene efecto neto. La Unica excepcidn aqui es para esquemas de orden

uno, en donde ?,(m,t) es siempre cero ya que no puede haber destruccion ni reconstruccion
por recombinacion.

Las curvas para 11**, 111* y 1111 decaen a la misma tasa (después de un corto transitorio)
para cualquier mascara. Por otro lado la curva para 1*1* decae mas rapidamente ya que se
tienen 2 mascaras, y no una, con las cuales es posible destruir el esquema. La tasa de
decaimiento para el esquema 11*1 depende de la mascara usada. Si la mascara corta el par de
1s contiguos, en este caso la mascara 0111, la tasa de decaimiento es igual a la del esquema
11** mientras que, si la mascara es una de 00*1, ésta corta el esquema entre los 1s que estan
separados Yy la tasa de decaimiento iguala a la del esquema 1*1*. EI GLE para medir cuanto
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efecto destructivo tiene la recombinacion sobre un esquema dado es entonces el numero de
mascaras que dividen al esquema en los mismos subesquemas o blogues constructores.

Para el caso con mutacion sola se observa que las mediciones tienden a cero exponencialmente
a la misma tasa. Con ambos operadores se observa una superposicion de sus efectos resultando
en tasas de acercamiento a cero aun mayores. Esto significa que la mutacion acelera el efecto
de la recombinacion al llevar a la poblacion mas rapidamente hacia la variedad de Geiringer
pero al mismo tiempo también la acerca al centro del simplex.

2.8 Efecto de larecombinacion con seleccioén

Habiendo visto ya cual es el sesgo intrinseco que el operador de recombinacién tiene sobre la
distribucion de la poblacion y la manera en que se ve afectada por la mutacion, el siguiente
paso es, naturalmente, el analisis de este sesgo pero bajo diferentes paisajes de aptitud, es
decir, actuando al mismo tiempo que la seleccion y sin mutacion.

Para este andlisis se usan paisajes de aptitud con N = 4 de 1, 2 y 4 bloques de aguja en un
pajar concatenados de 4, 2 y 1 bit cada bloque respectivamente.

2.8.1 Paisaje de 1 bloque de Aguja en un pajar

Con este paisaje e iniciando con una poblacion infinita aleatoria (o0 uniformemente distribuida
en el espacio de los genotipos), la seleccion hara que la aguja se reproduzca mas rapido que las
demas secuencias, lo que provoca que la recombinacion tenga algun efecto no aleatorio sobre
la poblacidn, como se vio anteriormente. Este efecto se muestra en la Figura 2-5 en donde es
notable que, para todos los esquemas derivados del genotipo optimo (1111) o aguja, el efecto
de la recombinacion es el de reducir la frecuencia de éstos en la poblacion (temporalmente). El
esquema que sufre mayores pérdidas es el de mayor orden (1111) y los que menos los de
menor orden (por ejemplo 1***). Considerando esquemas del mismo orden, los de mayor
longitud pierden mas, por ejemplo, 11** es preferido sobre 1*1* ya que el segundo tiene 2
puntos de cruzamiento posibles para destruirlo.

Aungue eventualmente, con o sin recombinacion, la poblacion es dominada por el 6ptimo, este
dominio es mas lento con recombinacion. Se puede decir que la recombinacion no ayuda a la
evolucion en el sentido de que el nimero de secuencias 6ptimas es menor al usarla (cuando el
optimo ya estd presente) pero ayuda en el sentido de que “contagia” a la poblacion con la
genética del dptimo. Esta reduccion en la frecuencia del éptimo no cambia de sentido la
presion selectiva ya que, debido al contagio de sus genes en la poblacion y a que el paisaje es
plano mas alla del 6ptimo, este contagio permanece intacto y no se extingue. Asi, la genética
del optimo se queda siempre con una ventaja sobre la de las demas secuencias y termina
finalmente dominando en la poblacion.
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Effect of crossover. 1 NIAH block. N=4, p=0

PG
Lk, kLk, wA Lk, wwk]
—a—1l*%, *1l%, **11

< 1wlw, wlwl

k1wl

—e—111%, *111

—+—11%1, 1*11

——1111

Figura 2-5 Graéfica de la frecuencia relativa (ver 2.4.4 en la pagina 10) por efecto de la
recombinacion para los esquemas derivados del 6ptimo en un paisaje de aguja en
un pajar.

Deltas NIAH N =4, p c=0, p =0.

—e—1111_0011
- —=-1111_0001, 1111_0111

—&—=*111 *001, *111 *011, 1*11 0%*0l,

i 1%1170%11, 11*1_00*1, 11%1701*1,
/ 111*_001%, 111% 011x

0.06 o —S¢—**11_**k01, *1*1_*0*1, *11%_*Ql1x*,

1%%1T0Q%%l, 1%1*x_Q%1%, 11**_01**

Figura 2-6 Graficade ?,(m,t) en el paisaje de aguja en un pajar N = 4 sin recombinacion

ni mutacion con poblacidn inicial infinita aleatoria. La notacién es I_m, es decir,
el esquema y la mascara de recombinacion.

En la Figura 2-6 se muestra el valor de ? ,(m,t) para los mismos esquemas de la Figura 2-5

en el caso en donde no se aplica recombinacion midiéndose asi cuanto efecto (destructivo)
tendria la recombinacion de aplicarse en la generacion t. Se puede ver que en todos los casos
los valores son siempre positivos lo que indica que, de aplicarse recombinacion, ésta serd mas
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destructiva que constructiva produciéndose una reduccion en la frecuencia de cada esquema I.

En la Figura 2-7 se muestran las ? ,(m,t) pero ahora usando recombinacion. Se observa un

comportamiento similar al de la Figura 2-6 pero con valores menores. Esto se debe a que la
recombinacion esparce por toda la poblacion la genética del éptimo siempre y cuando se tenga
una mayor presencia de éste en la poblacién. Este esparcimiento le cuesta al 6ptimo parte de
esa ventaja que tenia y, entonces, la siguiente aplicacion de la recombinacion tiene un efecto
menos destructivo. Ya sea con o sin recombinacion, a la postre, todas las curvas se estabilizan
en 0 indicando que la poblacion ha sido dominada totalmente por el 6ptimo.

Deltas NIAH N =4, p =1, p=0.

—e—1111_0011

0.015 -
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—a—1*11_0%11,

—<—1*11_0%01,
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—e—*111_ *001,

111*_ 011>

w11 =ow1,

**11_*%01,

1111_0111
11%1_o0*1

11%1_01*1

*111_*011,

1xlx O*1w

*1l*_%*01*,

111*_001*,

11*% QL

Figura 2-7 Graficade ?,(m,t) en el paisaje de aguja en un pajar N = 4 con recombinacion

sin mutacidn con poblacion inicial infinita aleatoria. La notacion es I_m, es decir,
el esquema y la mascara de recombinacion.

En general, cuando se aplica recombinacion, el efecto es el de reducir la ventaja de la
secuencia dominante (si no domina mucho) al esparcir su genetica en la poblacién. Luego, la
seleccidn tiende a restaurar esta ventaja por lo que el efecto de la recombinacién sigue siendo
destructivo. Cuando toda la poblacién queda contagiada de la genética del dptimo, la
recombinacion empieza a ser menos destructiva porque las recombinaciones se hacen entre
individuos cada vez mas similares. Con seleccion fuerte, la recombinacién deja de tener efecto
pronto y con seleccion muy debil el efecto es notable durante mas tiempo.

2.8.2 Paisaje de N bloques de Aguja en un pajar

En este paisaje cada bit es un bloque de aguja en un pajar. El 6ptimo global es el genotipo en
el que se tiene la aguja (el bit 6ptimo) de cada blogue.
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Effect of crossover. 4 NIAH blocks. N=4, p=0.

t

Figura 2-8 Graéfica de la frecuencia relativa por efecto de la recombinacion para los
esquemas derivados del 6ptimo en un paisaje de 4 bloques de aguja en un pajar
con N =4.

En este caso la recombinacion tiene un efecto que favorece la presencia del éptimo mas que su
destruccion (Véase la Figura 2-8 ). Esto es porque, cuando un individuo obtiene una ventaja
reproductiva por coincidir con el 6ptimo de uno de los bloques, su genética es esparcida bit
por bit entre la poblaciébn mediante la recombinacién déandole a todos los individuos,
contagiados de ese optimo de bloque, la misma ventaja. Pero, al mismo tiempo, otros
individuos, que coinciden con otro Optimo de bloque, esparcen también su genética. Al
esparcirse ambos optimos de bloque, llegara un momento en que haya individuos con ambos
optimos de bloque obteniendo una mayor ventaja que aquellos que solo tienen un 6ptimo y, a
su vez, éstos esparcirdn su genética también generandose mas individuos con ésta doble
ventaja. De esta manera se construye el 6ptimo global cuando cada 6ptimo de bloque ha sido
esparcido entre la poblacion.

Este paisaje hace que la recombinacion en un punto favorezca a los esquemas de mayor orden
y a los esquemas en los que la distancia promedio de sus bits definidos con el extremo mas
cercano del genoma sea menor. Por ejemplo, 1*** es méas favorecido que *1** por tener el 1
en el extremo del genoma, el esquema 1**1 es mas favorecido que 11** porque sus dos bits
definidos estan en el extremo del genoma, 11*1 es preferido sobre 111* porque tiene un solo
bit lejos de los extremos. Este efecto es claro en la Figura 2-8 y se debe al tipo de
recombinacién que se us6 que es de un punto. Con recombinacién anular de dos puntos este
efecto no es visible quedando solamente una preferencia por los esquemas de mayor orden
sobre los de menor orden. La diferencia se explica porque los bits definidos en esquemas de
orden 1 pueden ser separados de los deméas con mayor a menor nimero de recombinaciones.
Por ejemplo, en el esquema 1*** el 1 puede ser separado de los demas con una sola
recombinacién mientras que en *1** se deben usar al menos 2 recombinaciones. Esto se
traduce en una mayor o menor facilidad para esparcir esos bits en la poblacién y de
recombinarse con otros bit buenos (6ptimos).
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Deltas 4 NIAH blocks. N =4, p c=0, p=0.
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Figura 2-9 Graficade ?,(m,t) en el paisaje de 4 bloques de aguja en un pajar N =4 sin

recombinacion ni mutacion con poblacidn inicial infinita aleatoria. La notacion es
I_m, es decir, el esquema y la mascara de recombinacion

Deltas 4 NIAH blocks. N=4, pc=1, p=0.
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Figura2-10  Graficade ?,(m,t) en el paisaje de 4 bloques de aguja en un pajar N = 4 con

recombinacion sin mutacion con poblacion inicial infinita aleatoria. La notacion
es |_m, es decir, el esquema y la méascara de recombinacion.

Este efecto no es visible en el paisaje anterior de un solo bloque de aguja en un pajar porque,
en ese caso, los bits individuales no proporcionan ninguna ventaja siendo necesario que la
combinacién optima de bits esté presente para tener alguna ventaja.
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Por otro lado, en cuanto a las ?,(m,t), puede verse el efecto contrario que en el paisaje de
aguja en un pajar. En la Figura 2-9 se refleja esto en los valores siempre negativos de
?,(m,t) para toda | y en toda t lo que significa que, de aplicarse la recombinacion, habria
mayor concentracion de cada esquema del 6ptimo.

Cuando se aplica recombinacion, las ? ,(m,t) siguen teniendo un comportamiento similar

aunque con valores absolutos menores (Figura 2-10). La razén de esto es similar al caso de
aguja en un pajar. Si la recombinacion va a tener un efecto mas constructivo que destructivo
de un esquema | dado, se debe a que la fraccion que seria destruida de | es menor que la
fraccion de la “materia prima” para construirlo que efectivamente se recombinaria y lo
construiria. Al aplicar la recombinacion, esta materia prima se consume en crear el esquema |
y, en la siguiente generacion, ya no habra tanta de esta construccion.

2.8.3 Dos bloques concatenados de Aguja en un pajar

Aqui el paisaje consiste en la concatenacion de 2 bloques de aguja en un pajar cada uno de 2
bits. Como puede observarse en la Figura 2-11, la recombinacion tiene tanto efectos positivos
para algunos esquemas como efectos negativos para otros. Lo mismo puede observarse en la
Figura 2-12 y en la Figura 2-13.

Effect of crossover. 2 NIAH blocks. N=4, p=0.

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
t

Figura2-11  Grafica de la frecuencia relativa por efecto de la recombinacion para los
esquemas derivados del 6ptimo en un paisaje de 2 bloques de aguja en un pajar
con N =4.

El beneficio de la recombinacién ahora depende de la pareja esquema-mascara (I-m) y hay
maéscaras buenas y malas para un mismo esquema. Por ejemplo: para el esquema 11*1 la
mascara 0111 es mala ya que destruye el dptimo del primer bloque, mientras que para el
mismo esquema la méascara 00*1 es benéfica ya que respeta los bordes de los bloques. Las
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mascaras que respetan la modularidad del paisaje son benéficas y las que cortan en medio de
algin bloque no.

Deltas 2 NIAH blocks. N=4, p =0, p=0.
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Figura2-12  Graficade ?,(m,t) en el paisaje de 2 bloques de aguja en un pajar N = 4 sin

recombinacion ni mutacion con poblacion inicial infinita aleatoria. La notacion es
I_m, es decir, el esquema y la mascara de recombinacion.

Deltas 2 NIAH blocks. N=4, pc=1, p=0.
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Figura2-13  Graficade ?,(m,t) en el paisaje de 2 bloques de aguja en un pajar N = 4 con

recombinacion sin mutacion con poblacion inicial infinita aleatoria. La notacion
es I_m, es decir, el esquema y la méscara de recombinacion.
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El GLE para determinar si la recombinacion tendra un efecto mayoritariamente reconstructivo
o distributivo es aqui el grado de concordancia entre los puntos de cruzamiento y las fronteras
de los blogues del paisaje. Una alta concordancia hace que se construyan mas optimos y una
baja concordancia hace que los genes del 6ptimo (o secuencia genética dominante) sean mas
esparcidos entre la poblacion.

2.9 Poblacion finita con recombinacion, seleccién y mutacion

El analisis tedrico de las primeras secciones de este capitulo se basa en un modelo en el que se
tiene poblacion infinita. Esto tiene la ventaja de que el modelo es deterministico pero
obviamente no refleja un caso real sino el comportamiento esperado. Para completar el analisis
y llevarlo a casos fisicamente realizables, en esta seccion se analiza la eficiencia de la
busqueda del 6ptimo bajo diferentes circunstancias usando poblaciones finitas. Se usan
diferentes paisajes de aptitud, diferentes tasas de mutacion (incluyendo la tasa Optima) y
diferentes tipos de recombinacion limitando los puntos de cruzamiento en los que puede
ocurrir ésta. Todo esto con el fin de entender como interactian los diferentes operadores
geneticos entre si y ver cuales son los GLE que emergen al actuar todos al mismo tiempo.

La métrica principal para hacer este estudio son la Curvas Caracteristicas de Busqueda
descritas en el Apéndice 2.

29.1 Agujaen un pajar

Para tener un punto de referencia para analizar el efecto de la recombinacion se muestra en la
Figura 2-14 el desempefio de un algoritmo con mutacién sola sin recombinacion. Nétese que
el esfuerzo para encontrar la aguja (izquierda) es practicamente el mismo con casi cualquier
tasa de mutacion siendo la mejor p =%. En cuanto al nimero de generaciones necesarias para
llegar al 6ptimo (derecha) se observa que p =% es también la mejor tasa aunque la diferencia
con el desempefio para tasas bajas es mucho mayor. La diferencia para tasas bajas se debe a
que, para calcular el esfuerzo, solamente se cuentan las evaluaciones de la aptitud en
individuos que modifican su genotipo, entonces, para tasas bajas de mutacion, hay muchos
individuos que no mutan y por lo tanto en cada generacion se hace menos exploracion
requiriéndose mas generaciones. Se concluye que, aunque en cuanto al esfuerzo casi cualquier
tasa es igual, si se prefiere la tasa %2 ya que con ésta Se usan menos generaciones.

La busqueda de la aguja Unicamente mediante recombinacion y sin mutacién (p = 0) sera
exitosa siempre y cuando se tenga inicialmente, en cada posicion del genoma, por o menos un
individuo con el alelo del 6ptimo. Un porcentaje de las corridas no cumplira con esta
condicion y el algoritmo no tendra la posibilidad de hallar el 6ptimo. Es claro que mientras
mayor sea el tamarfio de la poblacion esta situacion sera menos probable. De hecho basta con
muy pocos individuos para que la probabilidad de que se de esto sea muy baja. Para el caso
binario la probabilidad ? de que, en todas las posiciones del genoma, se tenga al menos un
alelo igual al del 6ptimo es
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donde s es el tamafio de la poblacion y N la longitud del genoma. Esta probabilidad crece con
s y decrece con N, sin embargo, para valores no muy grandes de s se requieren valores
sumamente grandes de N para hacer que la probabilidad ? decrezca un poco. Por ejemplo,
para N = 10000 y s = 30 se tiene que ? =0.999991. Es decir, que la probabilidad de que no se
tenga esta situacién es tan baja que no debe considerarse demasiado.

Para poder hacer una busqueda equilibrada en el espacio de los genomas, es necesario que se
tenga, para cada posicion del genoma, la mitad de individuos con cero y la mitad con uno
(suponiendo claro que no se sabe la configuracion de la aguja). La situacion mas dificil para
encontrar el 6ptimo, sin que sea imposible, es cuando en la poblacion hay pocas coincidencias
con el 6ptimo en muchas posiciones del genoma.

Al incorporar mutacion al algoritmo es posible salvar la falta de ceros o unos (coincidencias
con el optimo) en alguna posicion. Dado que el paisaje de aptitud es plano mientras no se
encuentre el optimo, la mutacion llevard a la poblacion gradualmente a una distribucién
uniforme de los individuos en el espacio de los genotipos (el centro del simplex) en donde se
cumple la condicion ideal para la basqueda por recombinacion, entonces, aunque la tasa de
mutacion sea baja, eventualmente se llegara a esa situacion y la recombinacion hara el resto
del trabajo.

Search with mutation in a NIAH landscape, N=12.
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Figura 2-14  Curvas Caracteristicas de Busqueda de esfuerzo y de tiempo con mutacion sola
en el paisaje de aguja en un pajar para varias tasas de mutacion. N = 12.
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En la Figura 2-15 se muestra el desempefio de un algoritmo con recombinacion para varias
tasas de mutacion. Puede verse (izquierda) que para una tasa de mutacion cero la busqueda es
ligeramente mas lenta debido a que la poblacion no se acerca a la distribucién uniforme.
Notese también que basta con tasas de mutacién muy pequefias para que la basqueda sea muy
similar a la basqueda aleatoria.

Search with mutation and recombination in a NIAH landscape, N=12
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Figura 2-15  Curvas Caracteristicas de Busqueda de esfuerzo y de tiempo con recombinacién y
mutacion en el paisaje de aguja en un pajar para varias tasas de mutacion. N =
12.

Cuando la tasa de mutacion es muy baja el grueso del trabajo lo hace la recombinacion y el
resultado es el mismo en cuanto a esfuerzo (izquierda) que con busqueda aleatoria pero no en
cuanto a tiempo (derecha). Esto es notable al comparar la Figura 2-15 con la Figura 2-14.
Véase que el tiempo para llegar al 6ptimo (derecha) es mucho mayor si se usa solamente
mutacion baja (Figura 2-14) que con mutacion y recombinacion (Figura 2-15).

En resumen, para el paisaje de aguja en un pajar, la basqueda no puede ser mejor que la
busqueda aleatoria, la mutacion es necesaria y con tasas muy bajas es suficiente para obtener
un buen desempefio aunque tasas mayores son ligeramente mejores.

Por lo anterior se deduce entonces que la tasa de mutacion Optima en este paisaje de aptitud es
Y ya que, con esta tasa, la poblacién llega a una distribucion uniforme en una sola generacion.
Lo unico que requiere el operador de recombinacion para ser un buen operador de busqueda es
diversidad genética.
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2.9.2 Concatenacion de paisajes de Aguja en un pajar

Ya se vio que en paisaje de aguja en un pajar la recombinacioén no ayuda mas alla que como
un operador de busqueda aleatoria (cuando la poblacion es aleatoria), entonces ¢Cual debe ser
la caracteristica del paisaje para que la recombinacién ayude mas alla que como operador de
busqueda aleatoria? En la parte tedrica de este capitulo se encontro que en paisajes modulares
la recombinacién parece tener efectos positivos en la concentracion del Optimo. La
modularidad se da cuando secciones del genoma evolucionan independientemente una de la
otra. En estos casos la recombinacion deberia unir soluciones parciales en una sola que
contenga a ambas produciéndose asi la evolucion hacia algo mejor. Sin embargo se han
publicado resultados contrarios a esta aseveracion como por ejemplo en el caso de los caminos
reales o “Royal Roads” jError! No se encuentra el origen de la referencia. ]. Para aclarar
esto se usa aqui un paisaje con blogues concatenados cada uno con un paisaje de aptitud de
aguja en un pajar.

29.2.1 Concatenacion de 3 paisajes de Aguja en un pajar de 4 bits cada uno

En la Figura 2-16 se muestran los resultados de la busqueda en un paisaje con 3 bloques
concatenados de aguja en un pajar, cada uno con 4 bits. En total 12 bits. Se usé recombinacién
en 2 puntos con una probabilidad de cruzamiento de 0.9 y con una poblacién de 13 individuos
inicializados aleatoriamente. Se muestran 5 graficas, con 2, 3, 4, 6 y 12 puntos de cruzamiento
para la recombinacion distribuidos uniformemente a lo largo de los 12 bits. Esto es, por
ejemplo, para 3 puntos de cruzamiento se permite que la recombinacion sea Unicamente en los
puntos 0, 4 y 8 que, en este caso, coinciden precisamente con las fronteras de los 3 bloques
que forman el paisaje de aptitud.

Para el caso de 12 puntos de cruzamiento véase en la Figura 2-16 (extrema derecha) que sin
mutacion (linea gruesa azul oscuro) la busqueda es bastante buena en aproximadamente el
80% de los casos ya que la curva esta por debajo de la busqueda aleatoria (cuadrados negros)
pero en el otro 20% es muy mala ya que no fue posible encontrar el 6ptimo en el lapso de
tiempo (evaluaciones) maximo de cada corrida. Lo anterior se debe a que en un porcentaje de
las corridas (20%) se da el caso de que en alguna posicion del genoma todos los individuos
difieren con el optimo lo cual hace imposible que la recombinacion lleve al optimo. Al
aumentar la tasa de mutacion la situacion mejora considerablemente. Al seguir aumentando la
tasa de mutacion se llega a una tasa ideal (muy baja). Para tasas de mutacién mayores a esta
tasa ideal la basqueda pierde eficiencia pareciéndose cada vez mas a la busqueda aleatoria
debido a la destruccion por mutacion de los optimos de bloque que ya fueron encontrados
impidiendo su explotacion.

En el caso de 6 puntos de cruzamiento se tienen menos puntos de cruzamiento “destructivos”,
es decir, puntos fuera de las fronteras entre los bloques del paisaje de aptitud y se conservan
los puntos de cruzamiento en dichas fronteras. Esto hace que los éptimos de cada blogue sean
menos destruidos por la recombinacion. Sin embargo, esto también limita la capacidad de
exploracion de las distintas combinaciones genéticas lo cual hace necesario usar tasas de
mutacion ideales ligeramente mayores que en el caso anterior. Al usar tasas de mutacion
mayores se tiene una mayor probabilidad de destruccion (por mutacion) de los 6ptimos que ya
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fueron encontrados en los bloques haciendo (ligeramente) mas lenta la basqueda.

Cuando se usan 4 puntos de cruzamiento toda recombinacién resulta destructiva (sin dejar de
ser explorativa) ya que estos puntos no coinciden con las fronteras de los bloques del paisaje.
De nuevo aqui, al tener menos puntos de cruzamiento se limita ain mas la capacidad de
exploracion de la recombinacidn haciéndose necesarias tasas de mutacion mayores.

Con 3 puntos de cruzamiento éstos coinciden con las fronteras de los bloques. Podria pensarse
que este seria el mejor caso por tratarse de puntos de cruza que no destruyen los 6ptimos de
bloque ya encontrados pero sorprendentemente no es asi. La razén es que la busqueda dentro
de los bloques debe hacerse con tasas de mutacién mayores que en los casos anteriores lo cual
tiende a destruir los éptimos ya encontrados y resulta muy dificil su recuperacion.
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Landscape with 3 blocks in 12 bits
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Figura2-16  Curvas Caracteristicas de la busqueda mediante mutacion, recombinacion anular
de 2 puntos restringida a 2, 3, 4, 6 y 12 posiciones y seleccion en un paisaje de
aptitud con 3 bloques de aguja en un pajar cada uno de 4 bits, p. = 0.9, poblacion
de 13 individuos y diversas tasas de mutacion.

Lo mismo sucede cuando se usan 2 puntos de cruza y es por eso que este caso es el menos
eficiente para hallar el 6ptimo global.
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En todos los casos la busqueda es mejor que la busqueda aleatoria debido a que, si la mutacion
no interfiere, siempre se aprovecha cuando algun individuo consigue el 6ptimo en alguno de
los bloques 0 modulos. Al pasar algan individuo por un 6ptimo de un bloque, su configuracion
genética sera favorecida por tener mayor aptitud reflejandose en un mayor nimero de alelos de
ese optimo en la poblacion. Esta ventaja se mantiene atn cuando ese Optimo sea destruido por
medio de la recombinacion ya que el paisaje (en el bloque) en ese caso volveria a ser plano, y
solamente la mutacion puede eliminar dicha ventaja. Esta ventaja tiene como consecuencia
que dicho 6ptimo de blogue sea visitado con mayor frecuencia generandose con cada visita
una mayor ventaja. Esto explica porqué el mejor caso es en donde se tienen 12 puntos de
cruzamiento ya que, asi, la busqueda de nuevas combinaciones genéticas se hace
principalmente con la recombinacion y se hace uso minimo de la mutacién la cual hace que en
mas ocasiones se pierda el 6ptimo en los bloques de manera irreversible (o muy dificilmente
reversible), que no es el caso con la recombinacion (cuando el paisaje es plano).

2.9.2.2 Paisaje con N blogues concatenados de aguja en un pajar

En este paisaje cada bloque tiene longitud 1 asi que cuando en alguna posicion del genoma el
alelo coincide con el alelo del éptimo ya se tiene un blogue completo. En este caso la
recombinacion no puede destruir ningun bloque ya encontrado. Lo anterior implica que no es
necesaria la mutacion ya que ésta si puede destruir bloques, por lo tanto es mejor hacer la
busqueda por recombinacion. Solamente es necesario que en la poblacion inicial se tenga para
cada posicién del genoma por lo menos un individuo con el alelo correspondiente del 6ptimo.

En la Figura 2-17 se muestra como el mejor caso es con tasa de mutacion 0, lo que significa
que la mutacion solamente hace menos eficiente la busqueda y que la recombinacion es el
principal operador en la busqueda (en este caso la blsqueda aleatoria es mucho menos
eficiente y por esto no se muestra en la grafica).
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24 NIAH blocks, N=24
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Figura 2-17  Curvas caracteristicas de busqueda con recombinacién para tasas de mutacion 0,
0.001y 0.002 en el paisaje de N bloques de aguja en un pajar. N = 24.

29.3 Trampa o paisaje engafnoso

El paisaje anterior resulto “ideal” para ser resuelto mediante recombinacion ya que el operador
lleva a la poblacién hacia el 6ptimo rapidamente. Ahora se tiene un paisaje que es exactamente
el mismo que el anterior solo que el dptimo se encuentra en el extremo opuesto, si el éptimo
era antes la secuencia de puros unos ahora es la que tiene solo ceros. En este caso entonces,
mientras menos coincidencias se tengan con el 6ptimo mayor seré la aptitud de los individuos
lo cual lo hace un paisaje engafioso y la recombinacion debe ayudar a alejar a la poblacién del
optimo.
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Deceptive Trap, N=16, Pop =17
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Figura 2-18  Curvas caracteristicas de busqueda para diversas tasas de mutacion en el paisaje
de trampa o engafioso.

La poblacion tiende formar una cuasiespecie (a agruparse) alrededor del genotipo cuyos genes
son totalmente discordantes con los del optimo, al cual es un subdptimo local. Se hace
necesaria una tasa de mutacion mayor para extender el alcance de la cuasiespecie y que sea
mas probable modificar los genes de los individuos para que coincidan con los del 6ptimo.
Esto es evidente en la Figura 2-18 en donde se ve que el mejor caso es cuando la tasa de
mutacion es 0.5, es decir, busqueda aleatoria.

Puede pensarse que con tasas de mutacion cercanas a uno podria hallarse el éptimo mas
rapidamente ya que el optimo esta situado en el extremo opuesto al lugar al que tiende la
poblacion siendo necesario mutar casi todos o todos los bits del genotipo dominante (el
suboptimo). Esto no es asi porque, al usar por ejemplo p = 1 (o alguna tasa muy cercana a 1),
la poblacion oscila entre su estado actual y el estado opuesto. En estos estados opuestos, el
paisaje de aptitud favorece a aquellos genotipos que estdn mas lejos del dptimo, que son,
alternadamente, unos en un estado y otros en el otro estado ya que invierten su distancia con el
optimo. Como la intensidad de dicha preferencia es la misma en ambos estados, esta queda
cancelada efectivamente y no hay un avance real hacia ningun lado, es decir, que la poblacion
no puede acercarse ni al éptimo ni al subdptimo. Véase el caso cuando la sefial engafiosa no es
igualmente fuerte en todo el paisaje (2.9.5 mas adelante).

2.9.4 Trampas concatenadas

Como se ha visto, la recombinacién es buena en paisajes con modularidad (hacia el 6ptimo) y
mala en paisajes engafiosos en los que hay una modularidad inversa, es decir, en direccion
contraria al 6ptimo. Entonces ¢Qué pasa si el paisaje tiene ambas propiedades? Un paisaje asi
es uno que es modular pero que en cada modulo es engafioso.

Evolucion con recombinacion ?  Bloques Constructores 31



Aqui se define un nimero de bloques donde cada blogue es un paisaje de trampa. En este
paisaje hay modularidad local engafiosa pero también hay una modularidad global de bloques
hacia el dptimo. Entonces se da un compromiso entre las dos. Puede ser que lo engafioso del
paisaje de cada bloque sea méas fuerte que la modularidad de bloques o viceversa. La
recombinacion siempre ayuda a subir por paisajes modulares y, como cada bloque es modular
pero en sentido hacia el suboptimo, la recombinacion resulta perjudicial, sin embargo, también
es benéfica a nivel de bloques. Por esto, la forma mas eficiente de llegar al 6ptimo global es
que la mutacién se encargue de hallar los 6ptimos de bloque y la recombinacion de unir éstos.
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Figura2-19  Curvas caracteristicas de busqueda con diferentes tasas de mutacion y diferente
namero de puntos de recombinacion en el paisaje de trampas concatenadas (3
bloques de 4 bits, N = 12).

En la Figura 2-19 se muestra que, para cruzamiento en cualquiera de 12 puntos (con N = 12)
el mejor caso es busqueda aleatoria (p = 0.5) ya que la recombinacién destruye los 6ptimos de
blogue ya encontrados y lleva a la poblacion hacia el suboptimo de cada bloque haciendo
necesarias tasas de mutacion altas que también destruyen los optimos de bloque y resulta que
la Gnica manera de hallar el 6ptimo global es hallando todos los 6ptimos de bloque al mismo
tiempo. Cuando se limitan los puntos de cruzamiento a los puntos en donde estan las fronteras
entre los blogques (segundo caso de izquierda a derecha), es decir, a 3 puntos, se tiene la mejor
eficiencia posible ya que la mutacion se encarga de encontrar los 6ptimos de bloque con tasas
de mutacion relativamente bajas permitiendo que, al hallarse uno, éste domine en la poblacién
y que no se extinga ni por mutaciones ni por recombinaciones. Cuando algun otro individuo
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encuentra un optimo de bloque, la recombinacion hace mas probable que estos optimos se
unan en un individuo acelerando el proceso evolutivo.

En un paisaje donde los blogues son cortos la tasa de mutacion ideal es baja ya que eso es
suficiente para explorar en estos bloques. Si los bloques son largos lo contrario aplica.

2.95 Dos sefales anticorrelacionadas

En problemas reales, no todas las sefiales engariosas tienen la misma forma y de hecho son de
muy diversas formas. Para ver que pasa con un paisaje engafioso diferente al anterior se usa
ahora un paisaje que tiene dos sefiales en forma de agujas. Una de ellas es el 6ptimo global y
es una sola secuencia genética, la otra sefial esta situada en el extremo opuesto al optimo y es
una sefial ancha o degenerada, es decir, que consta de mas de una secuencia genética. El resto
del espacio de busqueda es plano. En el ejemplo que se muestra en la Figura 2-20 el 6ptimo
global es la secuencia con 20 ceros y el subdptimo consta de las secuencias que tienen de 17 a
20 unos.

En cierta forma este paisaje se parece al paisaje de trampa en el sentido de que hay una sefial
que aleja a la poblacion del 6ptimo.

Como puede apreciarse en la grafica, la mejor tasa de mutacion posible es 1. Esto se debe a lo
siguiente: Es méas probable que la poblacion encuentre la sefial engafiosa primero que la sefial
del 6ptimo por ser la primera mas ancha impulsandose la proliferacion de las secuencias con
muchos unos y, por ende, la secuencia con todos los unos. Es decir que la poblacion se siente
atraida por la sefial del subdptimo. Con una tasa de mutacion 1, la poblacion esta siempre
alternando entre la actual y la poblacion opuesta, entonces, cuando la poblacion es atraida al
suboptimo, en la siguiente generacion se va a encontrar mas cerca del dptimo.

En general, para paisajes con sefiales engafiosas opuestas al éptimo, la tasa de mutacion p =1
provocara que, si la intensidad con que la poblacién es atraida hacia el opuesto del 6ptimo
(cerca de éste) es mayor que la intensidad con que es repelida del optimo (cerca de éste), la
poblacion se ira acercando poco a poco hacia el opuesto del 6ptimo (alternadamente cada 2
generaciones). Cuando la secuencia opuesta al Optimo es encontrada, en la siguiente
generacion se habra encontrado el dptimo. Entonces se tiene que la sefial engafiosa realmente
ayuda en la basqueda pero solamente cuando p = 1 o tiene un valor cercano a 1.
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Two Anti-Correlated signals
20 bits, 17 to 20 ones = suboptimum (G =2), 0 ones = optimum
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Figura2-20  Curvas caracteristicas de busqueda con diferentes tasas de mutacion en el paisaje
de dos sefiales anticorrelacionadas. 20 ceros es el 6ptimo y de 17 a 20 unos es el
subdptimo que tiene una G = 2.

2.9.6 Dos sefales correlacionadas

En el jError! No se encuentra el origen de la referencia. en la seccion jError! No se
encuentra el origen de la referencia. se hizo busqueda (sin recombinacién) en paisajes con
dos sefiales, en los que una de ellas es el dptimo, a diferentes distancias de Hamming una de la
otra. Se analiz6 en qué manera influye la presencia de la sefial del subdptimo cuando esta
cerca o lejos del optimo. Se usan ahora estas mismas pruebas pero agregando recombinacion
para ver si hay cambios cualitativos en los resultados.

En este paisaje se tienen dos sefiales: el déptimo y otra sefial muy cercana al optimo pero
separada de éste siendo el resto del paisaje plano. La idea es analizar el comportamiento del
sistema en el caso cuando la poblacién queda varada en el 6ptimo local y debe desde alli
encontrar el dptimo.

Si la tasa de mutacion es muy baja habra muy poca exploracion del espacio y la busqueda sera
lenta. Si al contrario la tasa de mutacion es demasiado alta se perdera la sefial del subéptimo y
consecuentemente la busqueda pierde orden y resulta equivalente a una busqueda aleatoria.
Esto es evidente en la Figura 2-21 donde se muestran curvas caracteristicas de busqueda
cuando todos los individuos se inicializan en el subdptimo cuya G = 2 y el 6ptimo esta a una
distancia de Hamming 3 del subdptimo. Las curvas correspondientes a las tasas de mutacion
maés altas se doblan hacia arriba abruptamente indicando que hay un nimero de repeticiones
que pierden el subdptimo y consecuentemente la bisqueda se convierte en busqueda aleatoria.
La tasa de mutacion ideal es la mayor entre las que conservan el suboptimo.
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Figura 2-21  Curvas caracteristicas de busqueda con diferentes tasas de mutacion a partir de
una poblacién inicial localizada en un 6ptimo local con G = 2 con el 6ptimo a una
distancia de Hamming 3. N = 20.

Este mismo efecto puede verse en el capitulo 1 en donde no se aplica recombinacion. Para
tasas de mutacion muy bajas la aplicacion de recombinacion no produce efecto importante
pero para tasas de mutacion cercanas a la tasa critica de la sefial dominante si ya que hay mas
exploracién y se reduce efectivamente el valor de la tasa critica de mutacion.

Como puede verse en la Figura 2-22, la tasa de mutacion ideal para salir del 6ptimo local y
Ilegar al 6ptimo depende muy poco del numero de puntos permitidos para la recombinacion (a
menos que existan rasgos de modularidad u otras sefiales en el paisaje que desvien la busqueda
en cuyo caso la recombinacion si afectaria, los resultados mostrados aqui son con el resto del
paisaje plano). Esta tasa depende principalmente de la fuerza de la sefial del subéptimo aunque
si se nota una ligera reduccion al usar mas puntos de cruzamiento. Principalmente, la tasa ideal
esta relacionada con la tasa critica de la sefial del suboptimo.

Esta tasa ideal para hallar el 6ptimo tampoco depende mucho de la distancia a la que se
encuentre el optimo del suboptimo, pero, cuando el dptimo estd fuera del alcance de la
cuasiespecie alrededor del suboptimo, entonces la busqueda debe hacerse con tasas de
mutacion superiores a la tasa critica del suboptimo lo que implica que la busqueda ya no estara
localizada cerca del subéptimo sino esparcida en todo el espacio de busqueda y como el resto
del paisaje es plano se tendra busqueda aleatoria.
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Figura2-22  Curvas caracteristicas de busqueda con diferentes tasas de mutacion a partir de
una poblacion inicial localizada en un dptimo local con G = 2, con el 6ptimo a una
distancia de Hamming 3, usando recombinacion con un nimero de puntos de

cruzamiento limitado a 0, 2, 5, 10y 20. N = 20.

En la Figura 2-23 se muestran las curvas caracteristicas de busqueda con distintas distancias
de Hamming entre el éptimo y el subdptimo. Obsérvese que para una distancia de Hamming
de 5 (a la derecha) la busqueda ya no puede ser mejor que busqueda aleatoria pero si peor para
tasas de mutacion muy bajas. Puede verse que la tasa 0.03 (linea café gruesa) es buena para
cualquier distancia de Hamming mientras que las tasas menores solo son buenas para
distancias de Hamming bajas. Aqui, entonces, se puede decir que la tasa ideal esta relacionada
con la tasa critica del subdptimo y que esta es mucho menor que la tasa critica tedrica In(4)/20

=0.069
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Figura 2-23  Curvas caracteristicas de busqueda con diferentes tasas de mutacion a partir de
una poblacién inicial localizada en un 6ptimo local con G = 4 con el 6ptimo a una
distancia de Hamming de 1, 2, 3, 4 y 5 con una probabilidad de cruzamiento de
0.9. N =20.

210 Conclusiones

En este capitulo se hizo un analisis de los efectos que tiene la recombinacion en un sistema
genético bajo diferentes circunstancias mediante herramientas tanto tedricas como empiricas.
Se pudo lograr clarificar el papel que juega la recombinacion por si sola y la forma en que
interacta con los operadores de seleccion y mutacion al descubrir los grados de libertad
efectivos relacionados con su aplicacion. Se pudo entonces determinar bajo qué circunstancias
la recombinacion es benéfica para la busqueda genética y bajo cuales no.

La primera conclusion es que el efecto de la recombinacion es variable. Se puede tener desde
un efecto casi nulo hasta un efecto equivalente a la busqueda aleatoria. EI grado de libertad
efectivo para que se dé uno u otro caso es el grado de dominio de un solo genotipo sobre el
resto de la poblacién y el grado de diversidad genética en la misma. Con alto dominio de un
genotipo o baja diversidad genética el efecto de la recombinacién es casi nulo. Si hay una alta
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diversidad genética y no hay una ventaja de ningln genotipo la poblacion esta cerca del centro
del simplex y entonces la recombinacion tiene un efecto equivalente a una bisqueda aleatoria.
El efecto es mas importante, entonces, cuando hay diversidad genética pero hay también algun
genotipo (o clase de genotipos) con un grado de dominio no despreciable pero tampoco muy
alto. En este caso, la recombinacion hace que la genética dominante se mezcle con el resto
produciéndose combinaciones mayoritariamente cercanas al genotipo dominante pero con
variantes distintas. Las frecuencias de cada genotipo estan dadas por la variedad de Geiringer
iError! No se encuentra el origen de la referencia. ].

Cuando se aplica mutacion, si ningun genotipo de los que estan presentes en la poblacion tiene
una ventaja reproductiva, se llega pronto (en pocas generaciones) al centro del simplex en
donde la diversidad genética es maxima y ningun genotipo domina, por lo tanto, la
recombinacion tiene un efecto de bldsqueda aleatoria.

Si en alguna generacién se llega a hallar algin genotipo con una aptitud ventajosa sobre los
demas y no hay mutacion, la poblacion tendera a converger totalmente hacia ese genotipo.
Con mutacion, el grado de convergencia lo determina la tasa de mutacion y la ventaja del
genotipo hallado. La recombinacion no influye en este grado de convergencia ya que el resto
de los genotipos tienen un mismo nivel de aptitud. En otras palabras, cuando el resto del
paisaje es plano, el alcance de la cuasiespecie emergente alrededor del genotipo con ventaja de
aptitud no depende de la recombinacion.

La modularidad del paisaje es un grado de libertad efectivo cuando se tiene recombinacion.
Los paisajes de aptitud pueden presentar modularidad hacia el 6ptimo o en otras direcciones
en diferentes regiones y a diferentes niveles. La recombinacion hace mas intensa la tendencia
de la poblacion a seguir la direccion de las modularidades del paisaje, por lo que su efecto
depende directamente de éstas. Mientras mas modular hacia el 6ptimo sea el paisaje mas
beneficio da la recombinacion y viceversa.

Para que la poblacion pueda salir de éptimos locales se requiere usar una tasa de mutacién
suficientemente alta. Si no hay modularidad hacia el 6ptimo local la recombinacion hace que
se requieran tasas de mutacion menores. Si la modularidad es hacia el optimo local la
recombinacion hace que sean necesarias tasas de mutacion mayores. Si la tasa de mutacion es
muy alta entonces es posible salir de cualquier 6ptimo local con el consecuente riesgo de
perder toda informacion obtenida previamente haciéndose la busqueda equivalente a busqueda
aleatoria.

Otro grado de libertad efectivo es el grado de concordancia entre el conjunto de posibles
puntos de cruzamiento para la recombinacion y los bordes de los modulos o blogues en el
paisaje de aptitud. A mayor concordancia entre estos mayor sera el efecto de refuerzo a la
modularidad del paisaje por parte de la recombinacion.
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Emergencia de Grados de Libertad Efectivos en Sistemas Adaptativos

Capitulo 3  Operadores genéticos
dependientes del
Ranqueo

En los capitulos anteriores se ha logrado adquirir un entendimiento de la dinamica en un
algoritmo genético simple (SGA) mediante la identificacion de los grados de libertad efectivos
presentes en el. Esto resulta Util en el area de genética poblacional para entender mejor la
evolucion natural de las especies. Por el lado computacional, este conocimiento tiene
implicaciones en aplicaciones practicas de los algoritmos genéticos. Cuando un AG es usado
como herramienta de busqueda, al entender la dinamica presente, es posible ajustarlo y/o
modificarlo para mejorar su eficiencia y eficacia.

Se ha visto tambien, entre otras cosas, como es que el tener informacion acerca del paisaje de
aptitud y del estado de la poblacion puede ayudar a seleccionar una tasa de mutacion ideal o
las mascaras de recombinacion mas Utiles. Tasas bajas son recomendables cuando en el paisaje
hay subdptimos locales débiles o cercanos al éptimo global y tasas altas son recomendables si
hay subo6ptimos locales robustos o lejanos al 6ptimo global. Los puntos de cruzamiento para la
recombinacion que son mas utiles son aquellos que coinciden con las fronteras entre los
blogues 0 modulos del paisaje de aptitud.

Sin embargo, es comudn que no se tenga conocimiento de todos los detalles del paisaje de
aptitud, de hecho, lo normal es que se sepa muy poco acerca de ellos. A este tipo de problemas
se les conoce como de “caja negra”. Este tipo de problemas son la razon por la que se usan los
algoritmos genéticos (y otras heuristicas). Si se supieran todos los detalles del paisaje de
aptitud ya no tendria sentido hacer siquiera una busqueda. Hay incluso muchos problemas
reales en los que el paisaje de aptitud cambia con el tiempo. Bajo este escenario incierto, se
requieren entonces algoritmos robustos ante cualquier eventualidad. El algoritmo genético
simple (SGA) no puede ser eficiente para todos los casos y requiere modificar su tasa de
mutacion y tipo de recombinacion en cada caso que se va presentando para optimizar su
eficiencia y en algunos casos es simplemente imposible ajustarlo (como se demostro en los
capitulos anteriores).

En este capitulo se usa el conocimiento adquirido en los capitulos previos para crear un nuevo
algoritmo, el Rank GA [ 13 ][ 14 ] o “Algoritmo Genético dependiente del Ranqueo”. En este
algoritmo, los operadores genéticos acttan en funcién del ranqueo que tiene cada individuo en
una lista en la que se ordenan por su aptitud (de aqui el nombre Rank GA). Se hace énfasis en
la justificacion teorica del algoritmo en funcion de los grados de libertad efectivos y en el
valor teorico del principio subyacente en su forma de operar. Se muestran las ventajas del
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Rank GA sobre un “meta” SGA (un SGA cuyos parametros son siempre los 0ptimos para cada
caso), sobre todo en cuanto a robustez ante diferentes situaciones lo cual lo hace excelente en
los problemas de “caja negra” o variantes con el tiempo.

3.1 El Rank GA

Este algoritmo surge a partir del analisis hecho en los capitulos anteriores del SGA bajo
diferentes situaciones en donde se identifican sus debilidades principales. Quizads la mas
importante sea la incapacidad para ajustarse a diferentes situaciones. Se han hecho algunas
variantes del SGA que tratan de resolver esto. Una de ellas es hacer que la tasa de mutacion
cambie con el tiempo [ 29 ] iniciando con una tasa alta para hacer una exploracion global vy,
gradualmente, reduciéndola para hacer una exploracion mas local. Pero esta solucion asume
que ya se ha logrado algun avance en la evolucién después de algin numero “razonable” de
generaciones y la exploracion debe entonces limitarse, lo cual no se sabe a ciencia cierta. Otra
solucion ha sido el hacer evolucionar la tasa de mutacion codificandola en el genoma [ 5 ][ 59
][ 55 ]. En este caso la idea es que cuando tasas altas dan mejores resultados entonces sean
mas usadas y viceversa. El problema con esta solucion es que, para que la poblacion pueda
salir de suboptimos locales, es necesario usar tasas de mutacion altas. Para cuando un
individuo logra salir del suboptimo local a otro suboptimo mejor, la tasa de mutacion sigue
siendo alta (mientras se reajusta) y es mas probable que este nuevo subdptimo se extinga por
efecto de la mutacién antes de que se pueda formar una cuasiespecie alrededor de ese
suboptimo. Esto retrasa el proceso evolutivo ya que es necesario seguir buscando desde el
suboptimo anterior hasta encontrar nuevamente el suboptimo mejor. Lo ideal en este caso seria
poder bajar la tasa de mutacion a cero en el momento en que se encuentra algin genotipo con
mejor aptitud que la aptitud maxima encontrada hasta ese momento. Asi se daria tiempo para
que sea posible formar una nueva cuasiespecie alrededor de este genotipo y hasta entonces se
volveria a incrementar la tasa de mutacién. Pero ¢;Cuanto se debe incrementar? Lo mas
razonable seria incrementarla poco a poco para asegurar la supervivencia de la cuasiespecie
dominante en ese momento. Pero este proceso cauteloso requiere mucho esfuerzo
computacional y tampoco garantiza que el algoritmo logre mantener la cuasiespecie con el
mejor individuo encontrado hasta el momento para su explotacion. Conservar la cuasiespecie
dominante y hacer una exploracién adecuada no siempre son objetivos compatibles y, por lo
tanto, variar la tasa de mutacion no resuelve nada ya que solo se puede cumplir con uno de
estos objetivos. Otras técnicas sofisticadas que han sido publicadas [ 4 ][ 20 ] sufren
precisamente de eso, de ser sofisticadas y complejas o de no tener un fundamento tedrico que
las respalde. EI Rank GA presentado aqui tiene el valor de que, ademas de ser altamente eficaz
y eficiente, es sumamente simple y su forma de operar esta justificada teéricamente mediante
el concepto de cuasiespecies y el del efecto de la recombinacién estudiados en los capitulos
anteriores. Esto hace mas facil no solo su implementacion sino el poder entender el principio
bésico de su funcionamiento.
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3.1.1 Mutacion proporcional al Ranqueo

A partir del hecho de que la tasa de mutacion éptima puede ser desde 0 hasta casi 1, como se
encontrd en los capitulos anteriores, la primera leccion por aprender es asignar a la poblacién
un rango de tasas de mutacién en lugar de una tasa fija. Se asigna entonces a cada individuo
una tasa de mutacion distinta, asi se podra cubrir un rango de posibles casos en donde esas
tasas son ideales. Estas tasas de mutacién se asignan a los individuos en funcion de su aptitud,
a los mas aptos se les asignan las tasas mas bajas para conservarlos y explotarlos, y a los
menos aptos las tasas mas altas ya que sus genes no resultaron buenos y deben ser mutados
con mayor frecuencia para explorar el espacio de busqueda. La idea fundamental es poder
hacer las dos cosas al mismo tiempo, explotar lo bueno y explorar destruyendo lo malo.

El rango de tasas de mutacion posibles se define mediante una pmin Y Una pmax. A partir de lo
visto en los capitulos anteriores y para cubrir cualquier eventualidad, se eligié el rango mas
natural que es con Pmin=0 Y Pmax = 1. Solo en caso de que se sepa que la poblacion esté cerca
del 6ptimo es que podria ser mejor usar una pmax MAas baja pero, en general, no se puede saber
esto ya que el paisaje puede 0 no ser engafioso.

Para asignar a un individuo x una tasa de mutacion py se usa la siguiente formula

9
pX? pmin?(pmax? pmin)wa S?l
s?1

donde la funcion Rank(x) indica la posicion que ocupa, o el ranqueo de, el individuo x en la
poblacion al ordenarla por el valor de aptitud y s es el tamafio de la poblacion. Asi, la tasa mas
baja es siempre pmin Y la mas alta pmax mientras que las demés estdn uniformemente
distribuidas entre estos limites.

Este ranqueo de los individuos hace que la informacidn, obtenida del paisaje de aptitud
mediante la poblacidn, sea retroalimentada al operador de mutacion. Este es el razonamiento
Lamarkiano en el que la experiencia adquirida por los individuos se refleja en cambios
genéticos que luego son heredados a sus descendientes. Aquellos individuos que en su vida no
reciben presion del medio para hacer estos cambios son los que ya estan bien adaptados, es
decir, los que ya tienen un buen nivel de aptitud ante el medio actual y por lo tanto no cambian
mucho y viceversa. Esto implica, ademas, que existe un grado de comunicacion minimo entre
los individuos en el que es posible intercambiar informacion respecto al grado de
“satisfaccion” relativo entre ellos para asi poder hacer el ordenamiento y saber hasta qué grado
es necesario hacer cambios.

Con este esquema se tienen siempre individuos con un nivel de exploracién alto pasando por
individuos con niveles medios y bajos también. Esto permite hacer exploracion tanto global
como local, a partir del mejor genotipo encontrado (el cual no muta y solo genera copias de si
mismo al aplicarse seleccidn), permitiendo que la poblacion escape de cualquier éptimo local
(aun si éste es muy robusto) conservando siempre la mejor sefial que se haya conseguido (aln
si ésta es muy fragil ante mutaciones).
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En otras palabras, con este operador por ranqueo se modifica la forma de la cuasiespecie
alrededor del mejor individuo que se haya encontrado. Cerca de este individuo la cuasiespecie
se hace mas baja y lejos se hace mas alta. Esto significa que habra menos individuos buscando
cerca con un paso de mutacion pequefio (pocas mutaciones a la vez) y mas explorando lejos
con un paso de mutacion grande (muchas mutaciones a la vez).

3.1.2 Recombinacién con aparejamiento de Ranqueo cercano

En todas aquellas posiciones del genotipo en las que los individuos que se recombinan tienen
genes iguales, la recombinacion tiene un efecto nulo ya que, en esas posiciones, los hijos no
pueden tener genes distintos. Son las diferencias genéticas de los padres las que realmente son
recombinadas.

El uso de mutacion proporcional al ranqueo puede producir individuos desde los que son
iguales al mejor (y buenos) hasta individuos generados aleatoriamente y, por lo tanto, muy
diferentes al mejor (normalmente malos). Si se usa el operador de recombinacién con
emparejamiento aleatorio, seria posible recombinar individuos que son completamente
diferentes e incompatibles resultando en un operador demasiado destructivo. Aplicando la
misma filosofia que en el caso de la mutacion, se disefié un operador de recombinacion basado
también en el ranqueo capaz de evitar tal situacion. Este operador limita el aparejamiento a
aquellos individuos cercanos en la lista ordenada por aptitud, es decir, que su ranqueo no es
muy diferente entre ellos.

Con este operador, es mas probable que los genotipos de los mejores padres sean también
similares entre ellos y, por lo tanto, m&s compatibles en el sentido de que la recombinacion
entre ellos serd menos destructiva ya que tienen pocas diferencias genéticas. En caso de no
tener genética muy similar a pesar de estar cerca y en los primeros lugares de aptitud, se
deduce que su ranqueo alto se debe a que contienen buenos genes en diferentes posiciones del
genoma. Esto hace aun mas productiva a la recombinacién entre ellos porque sus
descendientes podrian resultar con ambas caracteristicas que los hacen buenos y quizas
obtener ambas ventajas.

Para el mejor individuo la recombinacion practicamente no tiene efecto ya que éste tendera a
recombinarse con individuos iguales a él, conservandose el elitismo implicito de la mutacion
por ranqueo (cuando pmin = 0). Por otro lado, los individuos generados aleatoriamente (por su
alta tasa de mutacion) se recombinan con otros igualmente aleatorios resultando también en
individuos con genética aleatoria, es decir, que el efecto de la recombinacion es aleatorio
(como se vio en el capitulo anterior).

La idea de recombinar padres genéticamente similares (y no similares en ranqueo) se ha
probado anteriormente por ejemplo en [ 31 ][ 32 ] en el contexto de la Optimizacion
Multiobjetivo Evolutiva (EMO). En ese trabajo se reporta una convergencia mas rapida hacia
el llamado “Frente de Pareto” [ 16 ] (la solucion 6ptima) pero también una baja diversidad
genética. Para resolver esto fue necesario ajustar los parametros del algoritmo a cada
problema. Con el esquema que se aqui se propone no es necesario ajustar parametros al pasar
de una situacién a otra.
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Para los experimentos se eligié un emparejamiento con una diferencia maxima de ranqueo del
5% del tamafio de la poblacién (arbitrariamente ya que el método es muy robusto ante
cambios en este parametro y practicamente cualquier valor bajo es igualmente bueno). Para
garantizar el elitismo (conservacion del mejor individuo) se forz6 al mejor individuo a que
nunca se recombine aunque, como ya se vio, lo mas probable es que se recombine consigo
mismo asi que bien podria quitarse este aspecto sin alterar los resultados significativamente.
La probabilidad de cruzamiento en todos los demas individuos se fijo en 1.

3.1.3 Evaluaciones intermedias

Ya que los dos operadores descritos arriba tienen efectos muy distintos en la poblacion y que
cada uno depende del ranqueo de la poblacidn, es necesario hacer este ranqueo antes de
aplicarlos. Esto implica que se debera evaluar a la poblacion con cada ranqueo, es decir, que
en una generacion completa se evalGa a los individuos dos veces. Para evitar un exceso de
Ilamados a la funcion de aptitud, a los individuos se les reevalia solamente cuando hayan
sufrido cambios en sus genes. Al reevaluar después de aplicar cada operador se garantiza que
el progreso dado por un operador no sea destruido por el otro.

En la naturaleza se puede ver también un fendmeno similar a esta reevaluacién entre la
mutacion y la recombinacion si se concibe a la mutacion como un operador que actta durante
un periodo largo, que va desde que nace un individuo hasta que madura lo suficiente como
para reproducirse. En este lapso el individuo puede darse cuenta de la necesidad de llevar a
cabo cambios genéticos (mutaciones) para lograr una mejor adaptacién al medio los cuales
seran transmitidos a sus descendientes (este es el pensamiento Lamarkiano). Esto implica una
evaluacion del estado del individuo durante la aplicacion de la mutacion para aplicarla en
funcidn de este estado. Por otro lado, al momento de elegir una pareja para tener descendencia
hay una nueva evaluacién del resultado de la mutacidn prefiriéndose a aquellos que hayan
logrado los mejores resultados de adaptacion para asi buscar la union de diferentes soluciones
buenas en una sola que tenga las (buenas) propiedades de ambas.

3.2 Resultados

En esta seccién se muestran las curvas caracteristicas de busqueda (definidas en el Apéndice
2) obtenidas a partir de 100 repeticiones de corridas del Rank GA bajo diferentes casos
representativos de situaciones reales posibles.

También se muestran curvas para un “meta” algoritmo genético simple (SGA) el cual es un
algoritmo genético simple corrido con muchas tasas de mutacion diferentes en un rango tal
gue contenga a la tasa de mutacion éptima para asi verificar la ventaja del Rank GA.

La probabilidad de cruzamiento se fijé en 0.9 para todos los casos del SGA ya que este valor
es conocido como un estdndar. En el Rank GA se fijo, como ya se dijo, en 1 excepto para el
mejor individuo.
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El tamafio de la poblacion se fijo para ambos algoritmos en N+1 siendo N la longitud del
genoma. La razon para este valor tiene dos vertientes:

1) Como la tasa de mutacion varia desde 0 hasta 1, este tamafio de poblacion de N+1 hace
que el mejor individuo tenga tasa cero y que el segundo mejor tenga una tasa p = 1/N,
es decir, que mutara un bit en cada generacion mientras que el tercer mejor individuo
tendria una p = 2/N mutando 2 bits cada generacién y asi sucesivamente hasta llegar al
peor individuo quien mutaria todos sus bits. Esto hace al segundo mejor individuo un
“hill climber” o escalador local, ya que, normalmente, sera una copia del mejor
individuo y con una mutacion hara badsqueda local alrededor de éste. Si se usara una
poblacién mas grande, habria mas de un escalador local propiciandose la reevaluacién
de algunas secuencias genéticas ya probadas anteriormente, desperdiciandose tiempo
computacional.

2) En el SGA, la probabilidad de supervivencia de un genotipo que ha sido recién
encontrado y que tiene una mejor aptitud que sus vecinos, es alta para este tamario de
poblacion para un rango razonable de tasas de mutacion (ver seccion 1.7.1.2 y la
Figura 1-49 en la pagina 84). De usarse poblaciones més grandes, esta tasa de
supervivencia no creceria mucho.

Los resultados obtenidos no difieren mucho cuando se usan poblaciones mas grandes y, de
hecho, favorecen aiin mas al Rank GA, en general, asi que no se incluyen en este trabajo.

3.21 Concatenacion de N blogues de aguja en un pajar de 1 bit

En este paisaje la aptitud es la suma de las aptitudes en cada bloque. Por cada no aguja se
suma 1y por cada aguja se suma G. También se le conoce como “contando unos” ya la aguja
en cada bloque (de un bit) es 1. Este paisaje de aptitud es el mas facil de todos ya que todo el
paisaje orienta a la poblacion hacia el optimo global y, tanto la mutacion como la
recombinacién, son capaces por si solas de llevar a la poblacion a este 6ptimo.

En la Figura 3-1 se muestra que la eficiencia del RGA (marcado con x) en comparacion con
el mejor caso del SGA (rombos) es practicamente la misma. Es claro que en aproximadamente
la mitad de las repeticiones el RGA es mas eficiente que el SGA y en la otra mitad es al revés.
La ventaja en cada caso es la misma pero invertida asi que se puede considerar a ambos
igualmente eficientes. Notese que se estd comparando con el mejor caso del SGA y que,
comparando con cualquier otro caso, el RGA es mejor en mas ocasiones que en las que es
peor.
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Counting Ones, N=24
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Figura 3-1 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y del “meta” SGA en el paisaje de
concatenacion de 24 blogues de aguja en un pajar de 1 bit.

3.22 Trampaengafiosa

Este paisaje es el mismo que el anterior con la Unica diferencia de que a la secuencia formada
Unicamente con ceros se le asigna un nivel de aptitud mayor al de todas las demas
convirtiéndola en el optimo global. En este caso, todo el paisaje es una sefial que lleva a la
poblacion en direccion contraria al 6ptimo.

En la Figura 3-2 se nota que el mejor caso del SGA es igual a la busqueda aleatoria, lo cual es
de esperarse dado que en el paisaje no hay informacion util para llegar al éptimo, es decir, que
no hay correlacion entre el paisaje y el 6ptimo. EI RGA tiene una eficiencia un poco menor
que la de la busqueda aleatoria. Hay que resaltar que, normalmente, el SGA usa tasas de
mutacion bajas, para las cuales, la busqueda en este paisaje es sumamente ineficiente y, por
consiguiente, su tasa de mutacion debe ser modificada en este caso. En contraste, el RGA
sigue siendo el mismo que en el paisaje anterior. Si se consideran ambos paisajes de aptitud
con el mismo SGA, se vera que solamente puede ser eficiente en uno de los dos o
medianamente eficiente en los dos. EI RGA puede ser éptimo en el paisaje “contando unos” y
al mismo tiempo puede ser casi 6ptimo en la trampa engafiosa lo que demuestra su robustez
ante cambios drasticos en el paisaje de aptitud.
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Deceptive Trap, N=16
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Figura 3-2 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje de trampa
engafosa de 16 bits.

3.2.3 Dos sefales anticorrelacionadas

En este caso se tiene una sefial suboptima ancha (formada por varios genotipos o degenerada)
en el extremo opuesto de la sefial del dptimo, que es angosta (un solo genotipo) y el resto del
paisaje es plano. Este paisaje también es engafioso ya que es mas probable que en la blsqueda
se encuentre primero la sefial anticorrelacionada con el optimo (por ser mas ancha) que al
optimo. Sin embargo, en este caso, el SGA tiene muy buena eficiencia con tasas de mutacién
cercanas a 1. Esta diferencia puede explicarse de la siguiente manera. En el momento en que la
poblacion es atraida hacia el subdptimo, la mutacion (cercana a 1) la lleva cerca del éptimo,
entonces, en el caso de la trampa, la poblacion es repelida del éptimo para luego mutar hacia
el subdptimo quedando igualmente alejada de éste de lo que estaba dos generaciones atras. En
cambio, para el paisaje con dos sefiales anticorrelacionadas, la poblacién no es repelida del
optimo y, por lo tanto, cada vez se acerca mas al subdptimo vy, alternadamente, al 6ptimo. En
otros paisajes similares pasaria lo mismo siempre que la fuerza de repulsion desde el dptimo
fuera menor a la fuerza de atraccion al suboptimo.

Véase en la Figura 3-3 que el RGA (marcado con x) tiene una eficiencia un poco menor a la
busqueda aleatoria (circulos blancos en la parte superior). El caso tipico del SGA (tasas bajas
de mutacion) no se grafica simplemente porque es demasiado ineficiente y su curva quedaria
muy arriba. Nuevamente se ve que el SGA, aunque puede ser muy bueno, debe usar una tasa
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de mutacion muy diferente, en este caso, para ser eficiente mientras que el RGA sigue siendo
igual de eficiente sin hacer cambios al algoritmo. Cabe hacer notar que las tasas de mutacion
cercanas a 1 son buenas, en el SGA, solamente cuando se tienen paisajes con la caracteristica
antes descrita de repeler a la poblacién cerca del 6ptimo con menos intensidad que con la que
se atrae a la poblacion hacia la antipoda u opuesta del dptimo. En la practica, este tipo de
paisajes, en los que hay un subdptimo robusto situado en el extremo opuesto al 6ptimo global,
no es comun y, por lo tanto, este resultado tiene valor teérico Gnicamente.

Two Anti-Correlated signals
20 bits, 17 to 20 ones = suboptimum (G =2), 0 ones = optimum
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Figura 3-3 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje con dos
sefiales anticorrelacionadas. N = 20 bits.

3.24 Dos sefales correlacionadas

En este caso, como en el anterior, se tienen dos sefiales pero, ahora, la sefial del suboptimo
estd correlacionada con la del optimo, es decir, que esta situada a distancias de Hamming
cortas del 6ptimo lo que significa que los genotipos de ambas sefiales tienen mas coincidencias
que diferencias genéticas. Este paisaje simula casos en donde la poblaciéon evoluciona de
manera puntuada, es decir, que la cuasiespecie dominante “salta” desde una sefial subdptima a
otra (cuando la segunda es mejor). Para que sea posible dar estos saltos de forma ordenada, es
necesario conservar la cuasiespecie presente pero al mismo tiempo explorar el espacio para
encontrar una sefial mejor y, al encontrarla, se debe poder crear una nueva cuasiespecie
alrededor de ésta. En los experimentos se inicializd la poblacion de manera que esté
concentrada toda en el subdptimo para medir cuanto tarda el algoritmo (el Rank GA y el
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“meta” SGA) en encontrar el 6ptimo desde alli.

En la Figura 3-4 se muestra el caso cuando el éptimo esta a una distancia de Hamming de 3
del subdptimo. El suboptimo es un solo genotipo con G = 2, el éptimo también es un solo
genotipo pero con G > 2. Se ve claramente que el RGA es superior a todos los casos del SGA
a cualquier tasa de mutacion. Esto se debe a que las tasas bajas (curvas siempre altas como la
de rombos oscuros) hacen que el SGA tenga poca exploracion y las tasas altas (curvas que se
doblan hacia arriba casi verticalmente) extinguen, en ocasiones, la sefial del subdptimo
haciendo que la poblacion se esparza por todo el espacio de busqueda y que la busqueda se
aleje del optimo. EI RGA nunca pierde la sefial presente del subdptimo pero al mismo tiempo
puede buscar alrededor de él. Como la blasqueda es mas intensa cerca del subdptimo, es mas
facil hallar el 6ptimo.

Two Correlated signals
30 bits, Hd =3,G =2
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Figura 3-4 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje con dos
sefales correlacionadas a una distancia de Hamming de 3. N = 30 bits, G = 2.

Para ver como varia este desempefio como funcion de la distancia de Hamming entre el
optimo y el subdptimo, se tiene la Figura 3-5 donde se muestran los resultados para distancias
de Hamming desde 1 hasta 5 respectivamente y el subdptimo es una sefial con G = 4. Véase
coémo para una distancia de 1 el RGA es un poco menos eficiente que el SGA con tasas bajas,
sin embargo, este es el caso mas facil y de hecho el RGA tiene buen desempefio mientras que
el SGA depende de que tenga una tasa de mutacion p baja. Al ir aumentando la distancia, el
SGA deja de ser tan eficiente hasta el punto de ser, para toda p, peor que busqueda aleatoria.
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El RGA, aungue si empeora al aumentar la distancia, es siempre mejor que busqueda aleatoria.
Esto demuestra que el RGA es capaz de seguir la pista de todas las sefiales correlacionadas
presentes en el paisaje.

RGA
p=05 Two Correlated signals
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Figura 3-5 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje con dos
sefiales correlacionadas a varias distancias de Hamming. N = 20 bits.

3.25 Bloques concatenados

La aptitud en estos paisajes es la suma de las aptitudes de cada blogue. Para obtener el éptimo
global, es necesario que se consiga el 6ptimo de cada bloque. Al obtener el 6ptimo de uno de
estos bloques, es necesario que éste se conserve en la poblacion y, al mismo tiempo, seguir
explorando el espacio hasta encontrar otro para, luego, juntarlos mediante recombinacion y
obtener un genotipo con ambos dptimos de bloque y asi sucesivamente hasta obtener el éptimo
global.

Cuando el paisaje en cada uno de los blogues es de aguja en un pajar, (véase Figura 3-6
izquierda) se tiene que tanto el Rank GA como el “meta” SGA son mejores que la busqueda
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aleatoria. Sin embargo el RGA (marcado con x) es mejor que cualquier SGA. La razén de esta
ventaja es que el RGA, por ser elitista, nunca pierde lo que ya se ha conseguido, mientras que
en el SGA siempre hay una probabilidad de perderlo y, cuando esto pasa, debe buscar mas
para recuperarlo.

Si los blogues tienen un paisaje engafoso (vease Figura 3-6 derecha), la situacion cambia
radicalmente. EI SGA es siempre peor que la blsqueda aleatoria mientras que el RGA es
mejor. Esto se debe a que la seleccion en cada bloque va en direccién contraria al éptimo de
bloque vy, por lo tanto, se requieren tasas de mutacion mayores en el SGA para contrarrestarla
y acercarse al optimo (de blogue) haciéndose mas destructivo con los bloques ya encontrados.
El RGA puede explorar con tasas altas sin perder el 6ptimo de blogue presente y, cuando un
individuo encuentra un 6ptimo de bloque, es mas probable que éste se recombine con otros
individuos con algin 6ptimo de bloque, por lo que se incrementa la probabilidad de juntar
ambos optimos de bloque en un individuo.

3 blocks in 12 bits
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Figura 3-6 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje con tres
bloques concatenados de a) aguja en un pajar (izquierda) y b) trampa engafosa,
cada bloque de 4 bits. N = 12 bits.
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Es evidente aqui que, en el Rank GA, tanto la mutacion/seleccién como la recombinacion
estan optimizadas. La cuasiespecie tiene la forma mas adecuada para explorar el espacio
alrededor del mejor genotipo encontrado hasta el momento. Los individuos mas aptos llevan a
cabo una “caminata” aleatoria con pasos pequefios (en el espacio de los genotipos) y los
menos aptos lo hacen con pasos grandes lo que permite que la cuasiespecie escape de
cualquier subo6ptimo local. La recombinacion se hace entre individuos que han encontrado
soluciones parciales igualmente (o casi igualmente) buenas incrementandose asi la
probabilidad de protegerlas si son muy parecidas y, en caso de ser diferentes, de “sumarlas” en
un solo individuo. Todo esto implica una exploracion/explotacion muy razonable del paisaje
de aptitud.

3.25.1 Bloques concatenados y puntos de cruzamiento limitados

Block Boundaries, Xover Points, p relation
Landscape with 3 4-bit NIAH blocks in 12 bits
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Figura 3-7 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje con tres
bloques concatenados de aguja en un pajar, cada bloque de 4 bits, con un nimero
de puntos de cruzamiento elegibles limitado a 2, 3, 4, 6 y 12 respectivamente. N =
12 bits.

En el capitulo anterior se vio que, si se limita el conjunto de puntos de cruzamiento posibles
para la recombinacién a aquellos puntos en donde hay una frontera en los bloques del paisaje,

Operadores genéticos dependientes del Ranqueo 143



Jorge Cervantes Ojeda

la recombinacién ayuda a encontrar el 6ptimo ya que se respeta la integridad de todo 6ptimo
de bloque. Por otro lado, al limitar estos puntos, se tiene también un menor nivel de
exploracion el cual debe ser compensado con tasas de mutacion optimas mas altas. En el Rank
GA también se da esta preferencia por limitar los puntos de cruzamiento a las fronteras de
bloque. Sin embargo, no es necesario modificar la mutacion ya que usa tanto tasas bajas como
altas al mismo tiempo.

Para demostrar esto, en los experimentos de esta seccion se limitdo el numero de puntos
elegibles como puntos de cruzamiento (en 2 puntos) a 2, 3, 4, 6 y 12 puntos distribuidos
uniformemente en un genoma de 12 bits. Por ejemplo, para el caso con 3 puntos, éstos serian
en las posiciones 0, 4, y 8 del genoma los cuales coinciden con las fronteras de los 3 bloques
en los que se dividio el genoma.

Block Boundaries, Xover Points, p relation
Landscape with 3 4-bit DecTrap blocks in 12 bits
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Figura 3-8 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el paisaje con tres
bloques concatenados de Trampa engafiosa, cada bloque de 4 bits, con un nimero
de puntos de cruzamiento elegibles limitado a 2, 3, 4, 6 y 12 respectivamente. N =
12 bits.

Cuando los bloques son de aguja en un pajar (ver Figura 3-7), el RGA supera en todos los
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casos al meta-SGA, aunque ambos son mejores que busqueda aleatoria (cuadros). Se nota, sin
embargo, que esta ventaja es mayor cuando se limita a 3 puntos posibles de recombinacién, en
donde el RGA tiene la mayor ventaja.

Si los bloques son engafiosos (Figura 3-8), la ventaja del Rank GA es aun mas grande. El
mejor desempefio de ambos algoritmos es cuando se respeta la estructura modular del paisaje
con 3 puntos de cruzamiento. En este caso el RGA es muy superior al meta-SGA. Este es el
caso donde mejor se demuestran las bondades del RGA. Notese que el desempefio del SGA es
siempre cercano al de la basqueda aleatoria (cuadros). EI RGA es siempre mejor que bldsqueda
aleatoria debido a que, en el paisaje de aptitud, el éptimo global esta correlacionado con los
optimos de bloque, hecho que el RGA aprovecha bien para llegar a este 6ptimo global, aln
cuando la recombinacidn no respeta las fronteras de bloque.

3.3 Conclusiones

El Rank GA y los operadores dependientes del ranqueo son una alternativa interesante al
SGA. Su origen proviene del hecho de que tanto la mutacion como la recombinacion pueden
tener efectos constructivos y destructivos de los genotipos méas aptos dependiendo de las
circunstancias presentes. La mutacion y la recombinacién son entonces modificadas de manera
que sus propiedades permitan lograr una busqueda mas dirigida hacia el aprovechamiento
razonable de la informacién adquirida al ir explorando el paisaje de aptitud.

La mutacion por ranqueo reutiliza la genética del mejor individuo que se haya obtenido y hace
una exploracién centrada en este genotipo, es decir, la cuasiespecie esta siempre centrada en
este genotipo. Los mejores individuos sufriran pocas modificaciones aprovechandose asi casi
todos sus genes lo que implica una busqueda local mientras que los peores sufren muchos
cambios lo que implica una busqueda global. Esto modifica la forma de la cuasiespecie
haciéndola mas alta (més individuos) globalmente y mas baja localmente (menos individuos).
De este modo se cubre una amplia gama de posibles situaciones en las que la busqueda 6ptima
va desde la local hasta la global impidiéndose siempre la pérdida del mejor genotipo y
permitiéndose siempre la busqueda fuera de toda cuenca de atraccion.

La recombinacién por ranqueo protege a los mejores genotipos ya que entre éstos hay muchas
coincidencias genéticas haciendo que muchas mascaras de recombinacion resulten no
destructivas 0 menos destructivas. También, en caso de que el genotipo éptimo esté formado
por diferentes bloques constructores, se incrementa la probabilidad de unir estos bloques en un
individuo cuando los padres en una recombinacion contienen bloques diferentes.

En las aplicaciones préacticas, se disefian los paisajes de aptitud calificando las soluciones a
través de una funcién de aptitud. En casi todos los casos, se genera asi un paisaje de aptitud
con varios optimos locales (o sefiales), resultando unos mas robustos y otros menos. Estos
optimos locales, generalmente, tienen alguna correlacién con el éptimo global, sin embargo,
puede ser que sean demasiado robustos lo que hace que la bdsqueda se concentre demasiado
en ellos y se hace imposible hallar el 6ptimo global. Normalmente, esta robustez no se toma en
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cuenta en el disefio de la funcion de aptitud y, por consiguiente, las buenas soluciones pueden
ser fragiles y los subdptimos locales robustos. Por lo tanto es necesario un algoritmo que use
la informacion del paisaje sin dejarse llevar por la robustez de las soluciones. En el SGA, las
sefiales muy robustas pueden llegar a desviar la atencion de la busqueda ain cuando no son
muy aptas. EI RGA es capaz de seguir en todo momento las correlaciones en las sefiales
presentes en el paisaje de aptitud a partir de la mejor solucion conocida pudiendo escapar de
cualquier optimo local.

El comportamiento del Rank GA tiene analogias interesantes en la naturaleza. La poblacion se
comporta como una sociedad en la que cada individuo esta obsesionado con ser mas exitoso
que cualquier otro. En este sentido, el grado de libertad efectivo es el grado de éxito relativo
entre los individuos. Para incrementar su exito, un individuo debe saber en qué lugar esta en la
lista ordenada por “éxito” o aptitud. Asi, si es el mejor, no har4& modificaciones a su
configuracion sino que se aferra a su configuracion actual ayudando a generar copias de si
mismo en la poblacién. Si es exitoso, pero no es el mejor, hara cambios con cautela. Los que
estan en los ultimos lugares saben que es posible mejorar asi que intentan cambios arriesgados
ya que tienen poco que perder. Esta filosofia evolutiva de poblaciones puede, en principio, ser
aplicada en otros campos de la computacion evolutiva y en los sistemas adaptativos como, por
ejemplo, en el entrenamiento y adaptacion de redes neuronales. En este caso podria hacerse
una red neuronal en la que se sabe qué tan exitosa es cada neurona en funcién de la
importancia (aptitud) que tenga cada una en la salida de la red. Las neuronas mas importantes
0 exitosas deberan sufrir pocos cambios y las menos importantes podran hacer grandes
cambios en busca de hacer un mejor trabajo que las neuronas que ya lo hacen bien. Asi la red
es suficientemente robusta para hacer el trabajo mientras las condiciones sean invariantes pero
lo suficientemente flexible como para conseguir siempre una mejor adaptacion al medio.

En general, el concepto de los operadores dependientes del ranqueo, parece ser un buen
principio para hacer colaborar a los individuos con la causa de la sociedad. En este capitulo se
presentaron estos operadores en el contexto de los algoritmos genéticos con resultados
favorables. Seria interesante realizar experimentos en otros ambitos para corroborar sus
propiedades.

146 Capitulo 3



Emergencia de Grados de Libertad Efectivos en Sistemas Adaptativos

Notas

Operadores genéticos dependientes del Ranqueo 147



Emergencia de Grados de Libertad Efectivos en Sistemas Adaptativos

Capitulo4 Mapeos Genotipo-
Fenotipo complejos con
neutralidad

En los capitulos anteriores se usaron paisajes de aptitud (mapeos genotipo-fenotipo-aptitud)
modelo con rasgos que representan situaciones extremas. Sin embargo, los mapeos genotipo-
fenotipo en problemas “reales” suelen ser complejos generandose toda clase de sefiales y
situaciones en un mismo paisaje. Uno de estos rasgos es la neutralidad ante cambios genéticos
en el nivel de aptitud de los individuos dando lugar a las Ilamadas “redes neutrales”. En
mapeos genotipo-fenotipo complejos, puede haber varios niveles de neutralidad, por ejemplo:
cuando diferentes codificaciones de un gen tienen la misma expresion en el fenotipo, o cuando
algunos genes son desactivados y ya no se expresan en el fenotipo quedando sin efecto
cualquier mutacién en ellos, o cuando fenotipos diferentes tienen el mismo efecto en la
aptitud, etc. Otro rasgo muy comun es que se tengan multiples 6ptimos locales. Estos 6ptimos
locales pueden o no resultar importantes en la evolucién de la poblacién dependiendo de su
nivel de aptitud, grado de neutralidad y cercania con el 6ptimo global. En este capitulo se
analiza un sistema genético bajo un mapeo genotipo-fenotipo complejo para explicar su
dindmica en términos de los GLE hallados anteriormente en los paisajes de aptitud modelo y
ver asi la utilidad de haberlos identificado al ser aplicables en problemas mas complejos. Este
mapeo estd inspirado en el concepto de redes regulatorias genéticas en donde hay genes
capaces de activar y desactivar otros genes, de manera que puedan o no ser expresados (que
influyan) en el fenotipo. Las caracteristicas de los paisajes modelo probados anteriormente
como son: rugosidad (multiples sefiales o ruido), decepcion (sefiales engafiosas), modularidad
y neutralidad en distintos grados, estan todas presentes en este mapeo lo que lo hace un buen
caso de estudio.

En la primera parte del presente capitulo se estudia la manera en que la neutralidad afecta la
evolucion en un algoritmo genético. En la segunda parte se hace un analisis desde el punto de
vista de la emergencia de un lenguaje algoritmico [ 3 ] en la genética de la poblacion, en
donde la preferencia por ciertos genotipos se describe mediante reglas, parecidas a las reglas
gramaticales del lenguaje hablado, a diferentes niveles. Después se usa este modelo complejo
para comparar empiricamente el desempefio del SGA con el del Rank GA en diferentes
instancias del mismo, desde las faciles de resolver hasta las muy dificiles. De esta manera se
puede tener una idea mas clara de las limitaciones del SGA y del potencial del Rank GA en
paisajes de aptitud complejos de problemas reales los cuales, normalmente, presentan varias
dificultades para hallar el 6ptimo de manera eficiente.
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4.1 Neutralidad e intrones

En la teoria de la evolucidn neutral [ 36 ] se establece que las diferencias que hay entre los
genomas de las especies existentes son mayoritariamente neutrales desde el punto de vista
selectivo. Es decir, que estas diferencias no influyen en la aptitud reproductiva de las especies
o de los individuos que las forman. Se afirma que estas diferencias no pueden ser explicadas
como producto de la seleccion natural y que la mayor parte del cambio evolutivo se debe a la
deriva genética en regiones neutrales del espacio de los genomas.

Esto se basa, en parte, en que hay codones (secuencias de 3 nucledtidos) que, siendo
diferentes, codifican el mismo aminoacido. Asi, algunas mutaciones en los nucleétidos
podrian resultar “silenciosas” o0 “no expresadas”. Por otro lado, se sabe que algunos genes
actian como reguladores en la expresion de otros genes, esto es, que determinan hasta que
grado se “usan” otros genes. Estos genes reguladores forman una Red de Regulacién Genética
que puede desactivar genes convirtiendolos en “intrones”, de manera que las mutaciones en
ellos ya no tienen ningun efecto, es decir, que son neutrales. Otro nivel de neutralidad es
cuando dos (0 mas) fenotipos distintos resultan igualmente buenos en cuanto a aptitud,
entonces, si debido a cambios genéticos cambia uno de esos fenotipos y se transforma en el
otro, habra sido un cambio neutral.

Los intrones son material genético ubicado entre los genes que no tiene influencia en el
fenotipo. La presencia de los intrones provoca neutralidad en el mapeo genotipo-fenotipo ya
que, para muchos genotipos distintos se tiene el mismo valor de aptitud selectiva.

La neutralidad tiene la desventaja, en el &ambito de la Computacion Evolutiva, de hacer méas
grande el espacio de busqueda lo cual incrementa el esfuerzo computacional, pero se ha
probado que, en muchas situaciones, tiene la ventaja de permitir mayores oportunidades de
evolucion. Este es el caso cuando los intrones pueden eventualmente dejar de serlo y
convertirse en material genético codificador. También los intrones, aunque no lleguen a
codificar, pueden ayudar a que el operador de cruza sea menos destructivo al funcionar como
separadores de material genético que no deberia ser truncado y de esta manera aumenta la
probabilidad de que el material genético se cruce con material genético compatible. Se ha
observado otra desventaja y es que, en ocasiones, los intrones pueden producir estancamiento
en el proceso evolutivo si existe un numero excesivo de ellos.

En el caso de evolucion de secuencias genéticas de longitudes distintas, los intrones juegan un
papel muy importante. Por ejemplo, si las secuencias Optimas son aquellas que contienen a
cierta subsecuencia de determinada longitud, las secuencias Optimas de mayor longitud tienen
un numero mayor de intrones y también una mayor resistencia a las mutaciones ya que es
posible que la subsecuencia esté codificada en mas de una posicion en ellas. Al ser méas
resistentes a las mutaciones, las secuencias mas largas tienden a dominar la poblacion
generandose el fendmeno del “bloat” o hinchazén, en el que la longitud promedio de los
genomas en la poblacion va en aumento.

El material genético no codificador (o intrones) tiene una estructura que no es aleatoria. Hay
una tendencia a que estas secciones formen material genético de “reserva”. Esta reserva
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genética da una cierta proteccion al individuo contra mutaciones ya que, de ser activada, esta
tiende a ser mé&s compatible que el material aleatorio. Esto se debe a que estas secciones no
codificadoras alguna vez fueron genes activos y conservan, hasta cierto grado y durante algun
tiempo, la forma que tenian cuando estaban activas y eran compatibles.

El grado de neutralidad depende del porcentaje de intrones en las secuencias genéticas, es
decir, de la fraccion del total de las mutaciones que son “silenciosas” en cada genoma. Este
porcentaje puede variar de una region a otra en el espacio de los genomas.

4.2 Un mapeo genotipo-fenotipo complejo con neutralidad
inspirado en las Redes de Regulacién Genéticas

El mapeo genotipo-fenotipo que se usa en este capitulo es el descrito en [ 66 ] en donde cada
genoma estd formado por 8 genes; cada gen esta formado por 4 codones y cada codén por 3
digitos binarios (96 bits en total).

[TTTTTT] 8 genes por genoma

EEEN 4 codones por gen

3 bits por coddn

De los 8 genes, el primero se considera el gen selector de genes (ver Figura 4-1). Cada codon
del gen selector es un apuntador hacia alguno de los genes (pueden apuntar al mismo gen
selector y/o a un mismo gen varias veces). En el mismo orden en que son
seleccionados/activados, los genes son copiados a una secuencia de 4 genes la cual es
traducida coddn por codon mediante una tabla de traduccién predefinida. Esta secuencia es
después interpretada de izquierda a derecha como un arbol escrito en preorden considerando a
cada codon (traducido) como un generador o un terminador. En este caso se consideré el
siguiente significado para cada simbolo en que puede traducirse un codén.

Simbolo significado tipo descripcion

h tanh( x) generador tangente hiperbdlica de x
+ suma( X1, X2 ) generador suma de X1 Y X2

X X terminador  variable x

0 0 terminador  valor O

Finalmente el arbol se prueba con un conjunto fijo de valores de la variable x contra la funcion
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f(x) = 4x. Los arboles que mejor aproximen dicha funcion tendran un valor de aptitud mayor.

Para esto se utilizo la siguiente funcion de aptitud

fo_ 00
1? error

donde error ? \/? Mx 2 A(xi)?2 , Y A(xi) es el valor que devuelve el arbol para cada x;.

S ‘ ) ‘
2751 Copia del gen selector
o 1 2 3 4 5 6 7
2751 6120 4162 0012 7261 2553 2201 2314 |genoma
Genesactivados | 4162 | 2314 | 2553 | 6120
O:’h’ 4:’+7
1="h’ 5="+’
2="h" 6="x"
Traduccion +hxh+x0+h++hxhhh 3= =0
de codones
“ Tabla de
traduccion
O de codones
Fenotipo Q/ \Q
| |
O O
RN
O O

Figura 4-1 Mapeo Genotipo-Fenotipo usado en este capitulo.

El paisaje de aptitud asociado con este mapeo genotipo-fenotipo-aptitud presenta neutralidad a
diferentes niveles. En primer lugar, el gen selector solamente activa 4 de los 8 genes presentes.
Esto significa que por lo menos 3 genes pueden sufrir cambios sin que se afecte el fenotipo y
por lo tanto la aptitud. Ademas, no todos los genes y sus correspondientes codones que son
activados son usados en el arbol resultante convirtiéndose en intrones también. Por otra parte,
existen varias formas de hacer la misma regresion de la funcion con diferentes arboles debido
a las propiedades matematicas de ésta. Y, finalmente, hay cierto grado de neutralidad en la
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traduccion de los codones en simbolos generadores o terminadores ya que varios codones
codifican el mismo simbolo.

A pesar de haber tantas posibilidades de neutralidad, el paisaje de aptitud generado es muy
rugoso y se forman muchos optimos locales y globales. Resulta sencillo crear instancias de
problemas desde las muy faciles hasta las muy dificiles de resolver dependiendo de la funcion
de la que se requiera hacer la regresion, lo que da un buen marco para el analisis de sistemas
genéticos evolutivos.

4.3 Efecto de la neutralidad

Para distinguir el efecto de la neutralidad en este mapeo genotipo-fenotipo, se hizo
evolucionar un SGA con una poblacion con los operadores de mutacion (p = 0.05) y
cruzamiento en un punto (p. = 0.9). En la Figura 4-2 se muestra cuales son los fenotipos
preferidos de entre aquellos que representan exactamente a la funcion f(x) = 4x. Para obtener
esta gréafica se hicieron 31 corridas por 1000 generaciones y en cada generacion se ordeno a la
poblacion del mas apto al menos apto, en caso de aptitudes iguales se ordenaron de manera
aleatoria. De cada generacion se extrajo al primero de la lista ordenada (el mejor individuo) y
se sumd el numero de veces que cada fenotipo aparecié en este lugar. Notese que, a pesar de
que todos tienen la misma aptitud, hay ciertos fenotipos que dominan mucho sobre otros
debido a que unos tienen mayor aptitud efectiva que otros. Se observa que los fenotipos
optimos mas frecuentes son aquellos que tienen mayor robustez ante cruzamientos y
mutaciones, es decir, los que tienen mayor nimero de intrones 0 mayor grado de neutralidad.
Véase por ejemplo que el fenotipo ++xx++xx0 es mucho mas frecuente que ++++xxx0x ya
que el primero puede codificarse por ejemplo con

551* 0*** *hkk *kkk *hkk ++XX *kkk *khkk

repitiéndose la activacion de un gen, lo que le da un mayor grado de neutralidad (con 24
codones sin expresar) que el del segundo cuya codificacion debe ser algo como

527* *hkk XXXO *kkk *hkkk +4+++ *khkk X***
que deja libres (sin expresar) un nimero menor de codones (20).

En la Figura 4-3 se muestra la frecuencia con que son seleccionadas las distintas
configuraciones del gen selector cuando éste corresponde con el fenotipo +Xx+x+x+x0 0
++xx++xx0. Solo se muestran los selectores mas frecuentes. Es notable que todos estos
activan el mismo gen dos veces (que codifica ++xx 0 bien +x+x) y luego uno mas (que
codifica en su primer codon un 0). Véase como es que el selector mas frecuente es 770*. La
ventaja se explica porque hace uso del mismo gen 2 veces y luego se usa a si mismo para
codificar el cero al final del fenotipo ya que el codén 7, que esta al inicio, se traduce en un
cero. Al usar solamente 2 genes y a si mismo realmente se estdn activando solamente 7
codones: los 3 del selector, y los 4 del gen activado (el siete), en cambio, los demas selectores

Mapeos Genotipo-Fenotipo complejos con neutralidad 153



Jorge Cervantes Ojeda

ipo.

| cero al final del fenot

ICar e

tro gen para codif

, Uno mas en o

activan 8 codones

=30

o229
[mPeti]
oz7
o26
o225
m24
o223
oz22
o21
oz0
18
[=RE:]
oq7
o116
m15
m14
|13
|1z

o10

L= = T S R I R |
O 0O O®OQO

o1

w1

An

et+hil+xhhi00
“++er+achhhhbhhi
ket Ohhh0
ckcehDe+x0h0
e+ tccthhhOhi
h+er+hi00
e O+ 0+ 0
“++er+axhhhhhh0
“+rrcrxhhhh+00
“wattctxhhhhhhi
HehhilHceexh0
Serck+hhbbhD
“+hr+chhh+00
rrcrhhh+00
B +x+xketxhhbhh0
“++ocrhoth+hh00
et 0h0
“ererhOh0
"+ ecachilhiDx
rrrhrhi00
OO0
“+++xhhhhiD+xx
“erhihiD+y
kil
“t+xhxchiD+xx
et D0
e+ lhh0
et hi00
“ere+cethOh0

0+ OctD4xx
C kecrhhhhg
“Hicc+cchhhhg

el xh0
"+ 0l
"+ xchhil:
"ot
“erHIhD
“ererhi00
Mt 00
“ekrrx+lh0
“+rrcrchhhD
“rrcrorh00
il
MO
e hhiDHe
0O
Al ar sy
"+
oo+t
Rasarc ol
“e+e+xhhil
[ “rxrrtxhh0
Rrarerer il
b0l
rctxtahilx
Eaamlieeey
Merrrhili
kil
“cthilicto
erhilo
etrchilbo
“erecchl
rrrhil
e
OO0
Raareiired
e
Rangv el
Ran el
Raasr sl
Rarssnse]
Heceed
el
SRR
Rararesd
Reirard
R
Rt

5000

o

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000 4
500 4

w

15

14

13

2

10

Graéfica de la frecuencia con que son seleccionados los diferentes fenotipos
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Graéfica de la frecuencia con que son seleccionadas las diferentes configuraciones
del gen selector que codifican ++xx++xx0 y +x+x+x+x0, la notacion -7 y -8 indican

el nimero de codones del genoma que se expresan en el fenotipo.

Figura 4-3
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Al haber mdltiples soluciones optimas, es el grado de neutralidad en ellas el que hace a unas
mas frecuentes que a otras. Esto se debe a que las que tienen mas neutralidad ocupan mas
espacio en el espacio de los genotipos y ademas, al ser halladas por la poblacion, resultan mas
dificiles de extinguir ya que resisten mas la destruccién por parte de los operadores genéticos,
es decir, que son mas robustas. En otras palabras, la sefial en el paisaje que contiene a estas
soluciones tiene una tasa de mutacién critica mas alta y ademas la recombinacion es menos
destructiva con ellas ya que, al haber mas copias de ellas en la poblacion, sus parejas tienden a
ser miembros de la misma sefal.

44 Emergencia de un lenguaje algoritmico

En un mapeo genotipo-fenotipo tan complejo como el descrito antes, pueden distinguirse
grados de libertad efectivos distintos a los grados de libertad en mapeos mas simples. Asi
como en un lenguaje hablado hay una cierta estructura que debe respetarse para que lo dicho
tenga sentido, en la genética de la poblacion emerge una estructura que puede describirse
mediante reglas “gramaticales” a diferentes niveles. Puede asociarse a los codones con las
letras, a los genes con las palabras y a los genotipos con las frases de un lenguaje hablado.
Durante el proceso evolutivo unas letras son preferidas sobre otras por su utilidad para
expresar alguna idea, igualmente, ciertas palabras tienen preferencia asi como ciertas frases o
secuencias de palabras las cuales cumplen con las “reglas” gramaticales para que sean
valiosas. Asi, las frases que siguen esas reglas, usando las palabras adecuadas que a su vez
estan formadas por las letras preferidas tendran mayor aceptacién y por lo tanto mayor
probabilidad de supervivencia.

Para ver esto, se hizo una corrida buscando la funcién f(x) = 4x con un algoritmo genético
simple (SGA) en el cual la recombinacion se aplico con probabilidad 0.9, la tasa de mutacién
fue 0.01 y la poblacién de 100 individuos. Después de 15 generaciones la poblacién es la que
se muestra en el Apéndice 4.

De esta poblacion se puede obtener la frecuencia de cada uno de los alelos o letras que seria el
nivel mas bajo en la descripcion del lenguaje. Puede verse que las frecuencias de los alelos
son:

? h 580
?7 0+ 414
?7 X 405
72 0 201
Total 1600

en las que se nota un sesgo selectivo al compararlas con las frecuencias que se tendrian en una
poblacion aleatoria, a saber: para h serian 800, para + 400, para x 200 y para 0 200. Hay una
marcada preferencia por el uso del simbolo x y un rechazo del simbolo h.
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Un nivel mas elevado del lenguaje es el de las palabras. Aqui se puede ver que las palabras
mas usadas (y sus frecuencias) son:

_h+hh |58 | xhhh |7 | +hxh 3| _+h0+|2| xOhx |2| O+x+ 1| _hOxh |1
_++hx [47| _+0hh [5| +xxh |3| +x++|2| x0xh [2| _0+x0|1| hh+x |1
_+x+x [45| Ohhh [5| Oh++|3| +x+0|2| xh+h 2| _00+0|1|_hhO+|1
_O+xh |41 | _h+0h |5|_0Ohx0 |3 |_+x00 |2 |_xhhO [2|_00+x |1|_hhhO |1
_hhOh |40 | _hhh+ |5|_hO++ |3 |_+xh0 |2 |_xhx0 [2|_0OhO+|1|_hhx0 |1
_00hx [35| _hxhO [5| _hOh+ |3 | O+h+|2| xhxh [2| Ohhx |1| hx0+ |1
_Oh+x [ 34| xhhx [5| hhOx |3| _00h+|2| xxh+ [2| Ohx+|1| hx00 |1
_Ox+x [34| _++hh|4| hx+0|3| _00hh|2| +++0|1| Ox+h |1 | hxx+ |1
_hhhh |21 | +x+h (4| hx+x |3| _00x+ |2| ++00|1| _Ox0Oh |1 | hxx0 |1
_hhhx | 15| O+hh 4| hxOh |3| Oh+h|2| ++0h|1| _O0xhO |1 | hxxx |1
_h+hx [ 12| _0OhOh (4| hxh+ |3| Ohxh |2| +0++|1| Oxhh |1 | x++x |1
_hx++ (11| _hOOh (4| xOhh |3| Oxh+|2| +0+h|1| Oxx+ |1| x+00 |1
_hO+h [ 10| _hOhO (4| xhh+ |3| h++0|2| +0hx |1| Oxxh |1| xO0++|1
_hh+h [ 10| _hOhh (4| xx+x |3| _h+h0|2| +h++|1| Oxxx |1| xh+0 |1
_hxhh | 10| _hOx+ (4| xxhh |3| _hOhx |2| +h+0|1| h+++|1| xh0O |1
_+hh+| 9| _hhx+ |4| ++++|2| hh++|2| +hOh |1| _h++h|1| xhx+ |1
_+hhh| 9| hhxx (4| +++h|2| hh+0|2| +hOx [1| h+00|1| xx++ |1
_hhxh | 9| hxhx (4| ++h+|2| hhOO|2| +hx0 1| h+Ox |1| xx+0 |1
_+xhh | 8| hxxh [4| ++x0|2| x+++|2| +x0h [1| _h+h+|1| xx+h |1
_O+++| 8| x+h0 (4| +0+x |2| x+0h |2| +xhx [1| _ h+x+|1| xxx+ |1
_Ohh+| 8| xxOh (4| +00x (2| x+h+|2| O0++0|1|_ h+x0 |1

_hx+h | 8| ++xh|[3| _+0h+|2| x+hx |2| O++h|1| h+xh|1

_+h+h| 7| _+hhO|3| +0x+ |2| x+xh |2| O++x |1| _h+xx |1

_Ox++| 7| _+hhx [3|_+0xh |2| x0+h |2| _0+Oh|1|_hO+0 |1

_x+hh | 7| _+hx+|3| _+h+x |2]| _x0h+|2| O+hx |1| _h00O |1

Notese que hay muchas palabras que inician con 0 que es el terminador que se necesita
después de sumar 4 veces x al repetir la palabra +x+x dos veces. También es frecuente que las
palabras inicien con h0 o hh0 o hhhO que se evaltan también como cero pero al ser mas largas
quedan mas expuestas a mutaciones destructivas haciéndolas menos valiosas. Otras
combinaciones que también evaltan a cero sufren igualmente por ser mas largas y por lo tanto
mas fragiles. Todas estas diferentes codificaciones de 0 estan presentes con mayor frecuencia
que otras, aun cuando no se expresen en el fenotipo, funcionando como genes de reserva que
hacen mas robustas las soluciones en caso de que llegaran a activarse y expresarse debido a
alguna mutacion en el gen selector. Esto es consecuencia de un rompimiento inducido de la
simetria en la aptitud de las soluciones. Es decir, soluciones igualmente aptas no tienen la
misma aptitud efectiva.

Si se observa con detenimiento puede verse que algunas palabras son seguidas de unas
palabras con mayor frecuencia que de otras. Por ejemplo: la frase 5526 7561 7346 7706
_7656_4646 2270 2430 es la mas frecuente seguida de 5526 0136 0416 1645 7454
_ 4646 2750 2410. Queda claro, por ejemplo, que en esta gramatica emergente, una regla es
que las frases deben iniciarse preferentemente con la palabra 5526 y que en la 62 posicién
debe estar la palabra 4646. Asi, en este “lenguaje”, las frases que tienen mas utilidad para
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intercambiar ideas son las que estan bien estructuradas, es decir, que cumplen con esta regla
gramatical.

Es claro que dicha estructura no estaba al inicio de la corrida sino que fue emergiendo con las
generaciones. Inicialmente son seleccionadas unas letras mas que otras, luego unas palabras
mas que otras y, finalmente, unas frases mas que otras.

Notese que esta estructura gramatical compleja emerge debido a la estructura compleja del
mapeo genotipo-fenotipo. De haberse usado un mapeo mas simple, habria emergido una
gramatica mas simple también, y viceversa.

Las reglas del lenguaje hablado en la naturaleza pudieron haber surgido de manera similar las
que emergen en el modelo. Primero fueron los sonidos simples los que sirvieron como medio
de comunicacion lo que significd una ventaja reproductiva para aquellos que adquirieron esa
habilidad. Luego, al no ser suficientes las distintas sefiales que podian ser comunicadas con los
sonidos disponibles, aparecieron secuencias de sonidos en las que el orden de los sonidos
sirvié para distinguir una sefial de otra, es decir, las palabras. Sin embargo, algunas de las
posibles palabras son preferidas formandose un vocabulario. Méas adelante surgen secuencias
de palabras con el mismo fin, comunicar una mayor variedad de sefiales. Pero estas secuencias
de palabras o frases surgen con una estructura gramatical para que tengan mayor claridad, es
decir, que las frases que cumplen con ciertas reglas son seleccionadas con mayor frecuencia.

Esto hace pensar que este modelo complejo puede servir como herramienta para estudiar
algunos aspectos de la evolucion del lenguaje desde sus origenes y, sobre todo, las condiciones
necesarias para que haya podido darse.

4.5 Busqueda con operadores dependientes del Ranqueo

Con este paisaje de aptitud complejo, en donde hay muchos optimos globales (y locales),
puede pensarse que seria facil encontrar por lo menos alguno de ellos con poco esfuerzo. Esto
es cierto cuando realmente hay mucha neutralidad en las soluciones ya que el espacio de
busqueda se reduce efectivamente. Sin embargo, es posible reducir el nivel de neutralidad en
los optimos. Una manera es que la funcion de regresion requiera ser codificada con muchos
codones reduciéndose asi el nimero de codones no expresados o neutrales. Otra manera es que
esta funcion no pueda ser expresada matematicamente de muchas maneras distintas (con los
operadores disponibles), por ejemplo, la funcion f(x) = 4x puede expresarse como 3x+x 0 x+3x
0 2X+2X 0 X+X+2X 0 X+2X+X 0 2X+X+X 0 X+x+x+x indistintamente, pero la funcion f(x) =
x+tanh(x) puede expresarse como x+tanh(x) o tanh(x)+x solamente. Obviamente también estan
las opciones en las que se suman ceros en ambas funciones.

Por lo anterior resulta interesante probar el algoritmo presentado en el capitulo anterior (el
Rank GA) sobre este modelo en diferentes instancias del mismo, desde las mas faciles hasta
las més dificiles. Para lograr instancias de prueba mas dificiles se substituyd la traduccion del
coddn 7 en el simbolo ‘0’ por ‘1’ ya que este no es neutral respecto a la suma ni a la tangente
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hiperbdlica lo que reduce el grado de neutralidad de todas las soluciones.

451 Casos con alta neutralidad

Se usa aqui una instancia del modelo en la que el numero de posibles configuraciones dptimas
(el grado de neutralidad en las soluciones) es suficientemente grande como para hacer el
problema relativamente facil de resolver (aunque no trivial) tanto para el SGA como para el
RGA.

El caso de prueba es aqui el de la regresion de la funcion f(x) = 3x+tanh(x+1). Esta funcion
tiene varias simetrias que aumentan su grado de neutralidad como por ejemplo, que los
términos pueden conmutarse. De hecho, el término 3x realmente debe ser codificado como la
suma de x tres veces y por lo tanto se puede conmutar cada x con el término tanh(x+1). Los
términos en el argumento de tanh también pueden conmutarse. Todo esto ayuda al algoritmo
ya gue, si no se acerca a una forma, se acercara a otra, aumentando la probabilidad de éxito.

En la Figura 4-4 se muestran los resultados con esta funcion. Se observa que el SGA (p. =
0.9) puede desempefiarse mejor que el RGA solo cuando la tasa de mutacion esta dentro del
rango de 0.02 a 0.1 y fuera de ese rango es siempre peor. Este rango de tasas de mutacién es
muy diferente a la heuristica comdn 1/N que en este caso es aproximadamente 0.01. Esto hace
dificil la puesta a punto del SGA.

f(x)=3*x+tanh(x+1)
eg. +x+x+h+x 1x

1,000,000

100,000 -

™ RankGA
(b ™ SimpleGA 0.01
e " SimpleGA 0.02
iy
1 SimpleGA 0.05
—
SimpleGA 0.1

10,000 -

1,000

5 8

s 8 g 8 8 g
time-sorted repetitions

0
101
0

Figura 4-4 Curvas caracteristicas de busqueda del RGA y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el caso de la
regresion de la funcion f(x) = 3x+tanh(x+1).
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Para ajustar el SGA es necesario correrlo hasta encontrar la manera en que puede resolver el
problema eficientemente. La tasa ideal de mutacion depende del grado de neutralidad en el
paisaje (entre muchas otras caracteristicas de éste) y por lo tanto las heuristicas disponibles,
como 1/N, no ayudan mucho a ajustar el parametro. El resultado es que para resolver un
problema de manera eficiente es necesario resolverlo muchas veces pero ¢Quién necesita
resolver el mismo problema muchas veces? La gran ventaja del Rank GA radica en que es
siempre razonablemente eficiente sin la necesidad de hacer ajustes en él.

452 Casos con menos neutralidad

Ahora se demuestra cOmo es que, para los casos mas dificiles, el Rank GA puede ser superior
a cualquier configuracion del SGA.

Usando una funcion que requiera mas codones para ser codificada y en donde, en lugar de
haber muchos términos cortos, haya pocos términos largos, se puede conseguir un paisaje de
aptitud mucho mas dificil.

f(x)=2%tanh(x+2)
eg. +th+x+11h+1+x1

=
| Wad
Py

1,000,000

—*—RankGA - 1
il -0.01
—24—SimpleGA - 0.02
—>—SimpleGA - 0.03

100,000

time

10,000
10 20 30 40 50 60 70 80 90

time-sorted repetitions

Figura 4-5 Curvas Caracteristicas de Busqueda del RGA 'y de varios casos del SGA con
diferentes tasas de mutacion (incluyendo la mejor posible) en el caso de la
regresion de la funcion f(x) = 2tanh(x+2).

En la Figura 4-5 se grafican los resultados obtenidos con la funcion f(x) = 2tanh(x+2). Un
ejemplo de un fenotipo Optimo para esta funcion es +h+x+11h+1+x1. ElI ndmero de
configuraciones dptimas es mucho menor que en el caso anterior por varias razones. Primero,
por ser fenotipos mas largos que requieren mas codones activos o expresados en el fenotipo.
Segundo, por tratarse solamente de 2 términos dando solamente dos posibilidades para
conmutarlos. Tercero, dentro de cada termino, es posible conmutar los unos y la x pero lah 'y
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el signo + deben estar siempre en la misma posicion haciendo a los genotipos optimos mas
fragiles ante cambios genéticos. En consecuencia se tiene un paisaje de aptitud con mucho
menor namero de configuraciones optimas distribuidas en picos mucho menos robustos que en
la seccion anterior.

Los resultados (Figura 4-5) revelan que, para el SGA, es siempre muy dificil hallar un éptimo
incluso en el mejor de los casos. Por el contrario, el RGA es capaz de encontrarlo en menos de
1,000,000 de evaluaciones en aproximadamente el 60% de las repeticiones lo cual es
sumamente eficiente si se considera que el espacio de busqueda es de tamafio

2% =79,228.162,514,264,337,593,543,950,336 ? 7.9 x 10°®

La pendiente de la curva para el RGA permite aproximar cual seria el esfuerzo maximo para
llegar al 6ptimo que debe ser algo quizés cercano a 10" evaluaciones.

4.6 Conclusiones

Se ha probado mediante un modelo con neutralidad que ésta juega un papel importante en la
evolucion genética al darle mayor robustez a las soluciones posibles y en general a todos los
fenotipos. Las soluciones mas robustas seran preferidas sobre las mas fragiles lo que implica
que, aun cuando se haya encontrado una solucion éptima, la evolucion continda, dandose una
competencia entre soluciones éptimas en la que ganan aquellas que sean mas robustas ante los
cambios provocados por los operadores genéticos. Ademas, en caso de que se tengan sefiales
suboptimas, estas seran mas importantes mientras mas robustas sean haciéndose necesarias
tasas de mutacion mayores para poder explorar mas alla de la vecindad de dichas sefiales.

Por otro lado, la similitud entre la estructura genética emergente en el modelo evolutivo usado
en este capitulo con la estructura gramatical de los lenguajes hablados, permite analizar el
sistema desde un punto de vista distinto y ademéas se obtiene una explicacion que abarca
ambos sistemas. Se tienen diferentes grados de libertad efectivos a diferentes niveles. Las
letras o sonidos basicos en el nivel mas bajo se desarrollan en los individuos hasta que ya no
son suficientes y se inicia el desarrollo de las palabras que son combinaciones de sonidos
preferidas que amplian el nimero de posibles ideas que se pueden transmitir y finalmente se
desarrollan secuencias de palabras preferidas sobre otras ya que siguen una estructura
gramatical que permite también ampliar el nimero y la profundidad de los mensajes que
pueden transmitirse entre los individuos.

La aplicacion del Rank GA estudiado en el Capitulo 3 en este mapeo genotipo-fenotipo
complejo demostré las buenas propiedades del algoritmo cuando el paisaje de aptitud presenta
caracteristicas tales como alta rugosidad, diferentes grados de neutralidad (en soluciones
suboptimas y éptimas), decepcién, fragilidad de los blogques constructores del optimo, etc.
También quedd claro que el SGA puede ser ajustado para ser eficiente en algunos problemas
pero en otros simplemente no, y que el Rank GA es razonablemente eficiente tanto en
problemas dificiles como faciles.
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Notas
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Capitulo5 Mapeo Fenotipo-Aptitud
complejo

En los capitulos anteriores se estudiaron sistemas genéticos desde los mas simples haciéndose
cada vez mas complejos al ir introduciendo mas operadores (y sus variantes) ademas de irse
agregando y combinando paisajes de aptitud basicos para llegar a paisajes complejos.

El siguiente paso es ahora estudiar mapeos fenotipo-aptitud complejos que sean mas parecidos
a los sistemas bioldgicos reales. ¢Porqué es necesario esto? Porque en la naturaleza no hay una
forma explicita y directa de asignar valores de aptitud a los individuos sino que sus rasgos
fenotipicos se traducen en una aptitud efectiva de manera indirecta y codependiente del estado
de los demas individuos. El objetivo de este capitulo es entender mejor las interacciones
presentes en el espacio de los rasgos fenotipicos en estos sistemas no triviales.

¢Que es entonces la aptitud en un sistema biolégico? (Como se mide? En la naturaleza
intervienen multiples factores para determinar qué tan exitoso es un genotipo y no siempre €s
la especie fisicamente mas fuerte la que termina dominando a las demas. Entonces ¢qué rasgos
fenotipicos hacen a una especie apta para sobrevivir en un medio ambiente dado? ;bajo qué
circunstancias es favorable desarrollar alguna capacidad especifica? ¢existe alguna relacion
entre el desarrollo de unos rasgos fenotipicos y otros? Son algunas de las preguntas a las que
se da respuesta en este capitulo en base a las observaciones hechas en un simulador de vida
artificial que modela diferentes rasgos fenotipicos de los individuos.

Con este modelo se pretende mostrar como es que la naturaleza asigna un valor de aptitud a
los individuos de manera indirecta y compleja y que al analizar los resultados es posible
distinguir los grados de libertad efectivos, macroscopicos y microscépicos, que no son claros a
simple vista. Se identifican los bloques constructores que contribuyen a una buena aptitud
efectiva. Como se vera, estos blogues constructores surgen a partir de los rasgos fenotipicos
como son la capacidad sensorial, de raciocinio, de metabolismo, etc. Uno de los objetivos es
medir hasta qué grado estan relacionados estos rasgos.

5.1 El Sistema

El sistema es uno en el que individuos de diferentes especies coexisten en un mismo espacio
fisico (geografico) de dos dimensiones y compiten por el alimento disponible distribuido sobre
dicho espacio. La energia vital de cada individuo se va gastando y mueren cuando se les agota
por completo. Los individuos que logran metabolizar alimento incrementan su nivel de energia
vital lo que les permite vivir mas.
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Uno de los rasgos fenotipicos que pueden tener los individuos es una estrategia fija para hacer
uso de sus capacidades como son: metabdlica, motriz, sensorial y de raciocinio, que estan
dadas también como rasgos fenotipicos del individuo. El uso de cada una de estas capacidades
tiene un costo energético.

Entonces ¢Cual sera el conjunto de rasgos fenotipicos mas adecuado para la supervivencia? Es
claro que hay un compromiso entre el ahorro de energia y el uso adecuado de esta energia para
que el individuo logre obtener alguna ventaja sobre los demas. ¢Cuando conviene hacer uso de
cual capacidad y en qué cantidad? La respuesta estd en el medio ambiente en el que se
encuentren los individuos. Es el medio el que ejerce presion para que se desarrollen unos u
otros rasgos fenotipicos.

5.2 El modelo

Los individuos tienen cada uno un nivel de energia que, de ser consumida totalmente, provoca
su muerte. Inicialmente todos los individuos tienen un mismo nivel de energia. Hay una

perdida de energia constante E,, por cada unidad de tiempo ?t. Los individuos pueden

decidir una de tres acciones: Comer, Observar o Moverse en cada unidad de tiempo. Si
deciden Comer, recuperan energia mediante el uso de su capacidad de metabolizar el alimento
disponible en el lugar geografico en el que estan situados, sin rebasar un maximo predefinido
de energia Emax. Si deciden Observar haran uso de su capacidad sensorial (con un costo
energetico proporcional a ésta) para obtener informacion de la cantidad de alimento a su
alrededor. Si deciden Moverse haran entonces uso de su capacidad motriz (a un costo
energético también proporcional a ésta) para cambiar su posicion en alguna direccién que ellos
decidan. La direccion de movimiento puede ser aleatoria o en funcion de la Gltima observacion
hecha.

Se definen para cada individuo i las siguientes cantidades
Ci

m

Capacidad metabdlica

C!  Capacidad sensorial

S

C!  Capacidad motriz

\

El uso de la capacidad r tiene un costo B! por cada ?t en el nivel de energia del individuo i

proporcional a la capacidad C! en i dada por B! ? K ,C! donde K; es el costo por unidad de
capacidad r.

La ecuacion de energia para todo individuo i es

Ei(t?20) 7 Ei(t)? By 2 By () ? Ay
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donde hj(t) que es la capacidad que el individuo i ha decidido usar al tiempo t,

Zmin?Crin, f ?Xi (1), Yi (t),t?, Enax ? E (t)r’z
Al(t) ? 9 0 9
? ?
9 0 9

es un vector formado por la cantidad de energia que seria recuperada por el individuo i para
cada una de las decisiones posibles: Comer, Observar o Moverse, en ese orden. NGtese que
solamente la accion Comer tiene un valor mayor a cero. f(xi(t), yi(t), t) es la cantidad de
alimento restante al tiempo t en la posicion (xi(t), yi(t)) que es la posicion del individuo i al
tiempo t.

Los individuos pueden tener capacidad de raciocinio o no. Cuando un individuo decide
Moverse y tiene capacidad de raciocinio, lo hace hacia donde sabe que hay mas alimento
segun la informacion dada por la ultima observacion hecha. Si no tiene capacidad de
raciocinio elige la direccion del movimiento de forma aleatoria.

Dos individuos no pueden estar en la misma posicion al mismo tiempo y cuando alguno
intenta ocupar la posicion de otro, la posicion sera ganada por el individuo con mayor nivel de
energia. Si el que solicita la posicion pierde, simplemente se queda donde esta. Si el que la
solicita gana, desplaza al otro a la posicién que el ganador tenia.

Cada individuo sigue una estrategia fija para elegir la siguiente accion a realizar en el tiempo t
(comer, observar, moverse) que puede ser una de las siguientes

Accion aleatoria

Secuencia observar, moverse y comer

Comer hasta agotar el alimento en la posicién actual, luego moverse.

Comer y observar hasta detectar mas alimento en otra posicion, luego moverse.
Comer y observar hasta detectar igual 0 més alimento en otra posicion, y moverse.

N N N0 D D

5.3 El Simulador
El simulador es un programa hecho en el paquete comercial Borland C++ Builder [ 9 ] que
consta de un panel visible en pantalla en donde se desarrolla en tiempo real la vida artificial

controlada para su andlisis visual. Se genera ademas un archivo de resultados de cada corrida a
partir del cual se hace un analisis estadistico y/o se crean graficas para su andlisis.

53.1 Terreno

El terreno es un espacio rectangular plano de dos dimensiones formado por una malla de
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casillas identificadas por sus coordenadas rectangulares. Los individuos no pueden salir de los
limites de este terreno.

5.3.2 Alimento

En cada casilla del terreno hay una cantidad de alimento que puede ser consumida por los
animales. La distribucion inicial del alimento sobre el terreno puede hacerse de diferentes
maneras: Aleatoria, Aguja en un pajar, Dos agujas o en Pendiente (ver Figura 5-1, Figura
5-2 y Figura 5-3).

También puede especificarse una tasa de crecimiento del alimento para cada casilla. La
distribucion de estas tasas sobre el terreno es siempre la misma que la distribucion inicial del
alimento. El alimento crece solamente hasta alcanzar un nivel maximo posible.
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Figura 5-1 Distribucion de alimento “Random”.
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Distribucion de alimento “NIAH”.
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Figura5-3  Distribucién de alimento “Slope”.
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533 Especies

Las posibles especies se distinguen por la combinacion de una estrategia de comandos
(CommStr) y una estrategia de direccion de movimiento (DirStr) o capacidad de raciocinio.

Las estrategias de comando pueden ser una de las siguientes:

0 Comando aleatorio

1 Comer/Observar/Mover

2 Comer y Observar hasta que ya no haya alimento en la casilla actual y entonces
moverse.

3 Observar y si se detecta una casilla con mas alimento entonces Mover sino Comer.

4 Observar y si se detecta una casilla con igual o méas alimento entonces Mover sino
Comer.

Hay dos capacidades de raciocinio posibles que son: el usar correctamente la informacion
proporcionada por el sensor o ignorarla. Se definen entonces dos posibles estrategias de
direccion de movimiento:

0 Direccion aleatoria
1 Hacia la posicion en donde hay mas alimento (o aleatoria si el sensor no da
suficiente informacion)

Asi se tienen 10 posibles especies combinando cada una de las estrategias de comandos con
cada estrategia de direccion de movimiento.

Véase en el Apéndice 3 mas detalles sobre las opciones posibles en el simulador.

5.4 Resultados

La métrica para hacer este analisis es el tiempo que tardan los individuos en morir sobre un
terreno en el cual hay una cantidad fija de alimento que no se regenera. Se usan las
distribuciones de alimento iniciales: Random (Figura 5-1), NIAH (Figura 5-2) y Slope
(Figura 5-3).

En los experimentos que a continuacion se analizan se fijaron algunos parametros en el
simulador (ver Apéndice 3) como son: InitialPopMode = Auto, MaxEnergy = 10, IniEnergy =
5, DeltaEnergy = 0.005 = E,,, Duplication = false, SensorCost = 0.0003 = K;, SizeX = 20,

SizeY = 20, BaseGrowthRate = 0, MaxFood = 1, NeedleGainl = 20, Transparency = false.

En los casos cuando se usa un rango de capacidad sensorial (Cs), éste fue de 0 a 5, y en el caso
de capacidad metabolica (o tamafio de la mordida), se uso desde 0.01 a 0.15 (Cy,). Con Kp, = 1.
La capacidad motriz se fijo en 1y el costo de la capacidad motriz se fijé en K, = 0.
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5.4.1 Individuos solos

Para tener un punto de comparacion con los experimentos mas complejos se analizan los casos
en donde hay un solo individuo en cada una de las distribuciones de alimento Random, NIAH
y Slope.

Se midio el tiempo que el individuo tardd en morir y se hicieron repeticiones variando
BiteSize, SensorRange, CommandsStrategy y DirectionStrategy.

En la Figura 5-4 se grafica, para la distribucion de alimento Random, el tiempo que logra
vivir el individuo como funcion de su capacidad metabolica (de 0.01 a 0.15), para cada
capacidad sensorial (de 0 a 5), cada estrategia de direccion (0 izquierda y 1 derecha) y cada
estrategia de comandos (0 a 4 en las leyendas).

Random

time

oreaoaantres
IO LI T T T LTI LD T T T T T T T T T T T T T

o ‘ 1 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 [} ‘ 1 ‘ 2 3 4 5
o 1

DirStr, Sensor Range, Bite Size

Figura 5-4 Tiempo que tarda en extinguirse un individuo solo usando cada estrategia en
funcidn de su capacidad de raciocinio (DirStr), sensorial (Sensor Range) y
metabolica (Bite Size) en la distribucién de alimento “Random”.

Se observa que no hace falta desarrollar sensor para sobrevivir mas tiempo, ya que el alimento
esta distribuido irregularmente sobre todo el terreno y, por lo tanto, no es dificil hallar buenas
fuentes de alimento haciendo caminatas aleatorias, es mas, el sensor solamente causa costos de
energia haciendo mas corta la vida del individuo. Lo que si ayuda ligeramente es usar bien la
informacion (DirStr = 1 a la derecha) cuando hay un sensor capaz de ver mas alla de la casilla
propia (Cs > 1), es decir, el moverse hacia donde hay mas alimento en lugar de tomar una
direccion aleatoria.
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Se observa también que hay que tener un minimo de capacidad metabdlica (Bite Size) para
compensar la perdida de energia en los periodos entre una accion de Comer y otra que €s
cuando se hacen observaciones y movimientos. Para valores altos de capacidad metabolica ya
no es muy Uutil seguirla aumentando ya que pronto se llega a un punto en el que el alimento
restante en las casillas es menor a esta capacidad haciéndose imposible metabolizar mas
alimento que el que esta presente.

La estrategia 2 requiere sensor 1 para ser optima ya que solo necesita la informacién de la
casilla propia (y hacer uso de mas capacidad sensorial no ayuda como se explicé arriba) y las
estrategias 3 y 4 requieren al menos sensor 2 y por lo tanto, estas ultimas, requieren una mayor
capacidad metabodlica para recuperar mas rapidamente la energia usada por el sensor. Las
estrategias 3 y 4 son mas selectivas en cuanto a los puntos en los que deciden comer.
Requieren que estos puntos sean maximos locales. Por esto, cuando DirStr = 0, requieren
mucho mas capacidad metabolica ya que, cuando deciden moverse, lo hacen hacia cualquier
parte y, por lo tanto, puede ser que se acerquen o alejen del punto donde decidirian comer lo
que se traduce en caminatas aleatorias largas sin comer.

Los grados de libertad efectivos para obtener un individuo apto, en este caso, son la
autosuficiencia alimentaria mediante una capacidad metabdlica suficiente, el consumo de
energia minimo posible mediante una capacidad sensorial baja y el tener una estrategia que
con suficiente frecuencia ordene alimentarse y que no tenga largos periodos sin hacerlo.

NIAH

time
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DirStr, Sensor Range, Bite Size

Figura 5-5 Tiempo que tarda en extinguirse un individuo solo usando cada estrategia (en
leyendas) en funcion de su capacidad de raciocinio (DirStr), sensorial (Sensor
Range) y metabolica (Bite Size) en el paisaje “NIAH”.
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En el caso de distribucion de aguja en un pajar (NIAH) (Figura 5-5) es notable que la
estrategia 4 es muy mala ya que siempre encuentra una casilla con igual cantidad de alimento
y decide moverse todo el tiempo sin comer. La estrategia 3 tiene problemas también cuando el
alimento se agota en alguna region ya que decide seguir comiendo si no detecta casillas con
mas alimento lo cual es imposible si ya no hay alimento en su rango sensorial, y por esto se
observa una mejoria al incrementar la capacidad sensorial. En este caso y con capacidad
sensorial baja, un tamafio de mordida pequefio es el optimo ya que asi no se agota el alimento
de las casillas de una sola mordida (en este paisaje la aguja tiene 1 de alimento y la paja tiene
1/20 = 0.05) logrando sobrevivir mucho mas tiempo. Al aumentar la capacidad sensorial
aumenta la probabilidad de hallar la aguja y por lo tanto aumenta también el tiempo de
supervivencia.

Para las demas estrategias, se nota que el mejor sensor es 2 cuando se usa la direccion 1. Con
esta configuracion es posible hallar la zona del paisaje con mas alimento (la aguja) al mas bajo
costo. La estrategia O es peor que las estrategias 1 y 2 ya que en ocasiones toma malas
decisiones como hacer movimientos sin haber recabado informacion previa y por lo tanto
aleatorios o0 hacer movimientos cuando esta en la aguja en lugar de comer.

El grado de libertad agregado es la capacidad para detectar la zona con mas alimento y de
moverse hacia ella al menor costo y se acentla la capacidad de raciocinio como grado de
libertad importante.
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Figura 5-6 Tiempo que tarda en extinguirse un individuo solo usando cada estrategia en
funcién de su capacidad de raciocinio (DirStr), sensorial (Sensor Range) y
metabolica (Bite Size) en el paisaje “Slope”.
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Cuando la distribucidn inicial de alimento es Slope (Figura 5-6) la situacion es parecida a
NIAH en cuanto a que se debe hallar la zona del paisaje que tiene méas alimento pero ahora hay
sefiales en todo el paisaje que llevan a esta zona. En los resultados hay diferencias sutiles
como por ejemplo que la estrategia de comando 0 es practicamente igual a la estrategia 1 ya
que, eventualmente, las dos llegan a la zona de mas alimento y terminan aprovechandolo todo.
Las estrategias 3 y 4 ya no son tan malas cuando la direccion es hacia lo mejor que se conoce
(DirStr = 1) por la misma razén de que pueden llegar a la mejor zona del terreno ya que no se
estancan en zonas planas, aungue en casos aislados, se generan algunas zonas planas que si les
afectan y este es el caso para ciertos tamafios de mordida que son multiplos de 0.05. La razén
es que esta cantidad es precisamente la diferencia que hay entre las cantidades iniciales de
alimento de una casilla a otra (para formar la pendiente).

En direccion O (aleatoria) la estrategia 3 es peor que en NIAH ya que en este paisaje solamente
hay una casilla en donde puede comer y el resto del paisaje le dice que debe moverse
(contrario al caso NIAH) pero como lo hace aleatoriamente le cuesta mucho encontrar dicha
casilla'y en la mayoria de los casos muere antes de hacerlo.

5.4.2 Especies puras. 30 individuos iguales

Ahora los experimentos consistieron en hacer 10 corridas con poblaciones de 30 individuos
idénticos para cada especie y para cada distribucion del alimento. Se midié el tiempo
promedio que tarda cada especie en extinguirse por completo. Aqui se vera cuales
caracteristicas favorecen a la especie como grupo y no necesariamente a los individuos.

En el caso Random (Figura 5-7) se observa que, de igual manera que cuando se tenia un solo
individuo, el desarrollo del sensor no ayuda en general. Sin embargo para DirStr = 1 y sensor
2 se nota una perdida grande de capacidad de supervivencia del grupo de individuos. Notese
que para un individuo solo hay, en este caso, una ligera mejora. Esta mejora individual se
traduce en una desventaja como grupo ya que todos tienen esa ventaja permitiéndoles vivir
mas tiempo y por lo tanto consumir mas alimento lo que finalmente reduce la probabilidad de
que al menos uno de ellos logre vivir mucho tiempo.

Un efecto similar se observa claramente en el caso DirStr = 1, sensor 5y las estrategias 3 y 4.
Aqui el mejor tamafio de mordida es uno suficientemente grande como para que los individuos
tengan probabilidad de sobrevivir, pero no tan grande para que solo pocos sobrevivan. Asi, la
probabilidad de que haya alta mortandad al inicio es alta pero también hay alta probabilidad de
que unos pocos individuos sobrevivan quedandose en un terreno con mucho alimento
disponible todavia.

En el caso NIAH (Figura 5-8) se pierde el efecto visto cuando se tenia un individuo ya que
ahora con muchos individuos es altamente probable que alguno encuentre la aguja. Si se
ponen menos individuos o si se hace el terreno mas grande podria verse una preferencia por un
sensor mayor a cero por ejemplo, para asi tener mayor probabilidad de encontrar esta aguja en
el pajar. Por lo demas no hay cambios cualitativos importantes.
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Random

time

DirStr, Sensor Range, Bite Size

Figura 5-7 Tiempo que tardan en extinguirse 30 individuos idénticos usando cada estrategia
en funcidn de su capacidad de raciocinio (DirStr), sensorial (Sensor Range) y
metabolica (Bite Size) en el paisaje “Random”.

El grado de libertad efectivo es aqui la eliminacion de los competidores para concentrar los
recursos en pocos individuos.

Para el caso de distribucion Slope (Figura 5-9) se da un efecto interesante. Ademas de los
efectos vistos en NIAH, se tiene que las estrategias 3 y 4 tienen mejor desempefio y en algunos
casos son las mejores. Esto se debe también a que es un solo individuo el que sobrevive
quedandole mucho alimento disponible. Cuando DirStr = 0 los individuos no se dirigen hacia
donde podrian comer y mueren antes de poder hacerlo, solo uno o dos lo logran y se come(n)
todo el alimento solo(s). Cuando DirStr = 1 y la estrategia es 3, si se dirigen hacia el alimento
pero todos van juntos hacia la misma zona generando zonas donde se agota el alimento. Si un
individuo entra en una zona donde no hay alimento se atora y muere. Esto deja a muchos
atorados y solo unos pocos tienen la suerte de seguir sobre zonas con mucho alimento.

Lo anterior implica que no siempre los individuos mas aptos fisicamente son los que tienen
mas aptitud efectiva. La aptitud es una caracteristica indirecta en la que se toma en cuenta no
solamente que tan buenos son los individuos para hacerse de alimento sino que tan buenos son
como especie para garantizar su supervivencia. En este caso se identifica que el grado de
libertad efectivo es la eliminacion de los competidores, es decir, que la especie que elimina a
muchos de sus miembros en beneficio de unos pocos resulta ser la mejor ya que los recursos
disponibles se concentran en esos pocos sobrevivientes permitiéndoles vivir mas tiempo. Para
lograr esto, se requiere que los individuos no sean muy capaces de hallar y consumir el
alimento, sino que, al ser muchos, tengan dificultad para sobrevivir y que al ser pocos, no
tanta.
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Figura 5-8 Tiempo que tardan en extinguirse 30 individuos idénticos usando cada estrategia

en funcidn de su capacidad de raciocinio (DirStr), sensorial (Sensor Range) y
metabdlica (Bite Size) en el paisaje “NIAH”.

Slope

time

DirStr, Sensor Range, Bite Size

Figura 5-9 Tiempo que tardan en extinguirse 30 individuos idénticos usando cada estrategia
en funcidén de su capacidad de raciocinio (DirStr), sensorial (Sensor Range) y
metabdlica (Bite Size) en el paisaje “Slope”.
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54.3 Misma estrategia con diferentes capacidades

En la seccion anterior se usaron poblaciones con individuos idénticos en todas sus capacidades
y estrategias. Ahora surge la pregunta de ¢(Qué tan bueno es distinguirse del grupo
desarrollando capacidades? ¢Son siempre los individuos con méas capacidad los mas aptos?
Para ver esto se correran poblaciones con individuos cuyas capacidades son distintas.

54.3.1 Diferente capacidad sensorial, misma capacidad metabolica

Para analizar estos casos se muestran en las graficas, como funcion del tiempo y para 10
repeticiones:

NUmero promedio de individuos vivos.

Numero de repeticiones con al menos un individuo vivo.
Promedio de alimento restante.

Promedio de capacidad sensorial en la poblacion.

N D D D

Se fijo Bite Size en 0.15 y se asigné aleatoriamente a los 30 individuos capacidades
sensoriales entre 0 y 5.

CommsStr, DIrStr, time

Promedio de CurrNumAnimals Cuenta de rep - ------ Promedio de food - Promedio de SensAvg \

Figura5-10  Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades sensoriales en el paisaje “Random”.

En el paisaje Random (Figura 5-10) se ve que, en las estrategias 0 y 1, los individuos que
dominan son los que tienen menor capacidad sensorial lo que es razonable ya que un
comportamiento equilibrado entre comer y moverse es suficiente para hallar zonas con
alimento sin gastar energia en un sensor. En la estrategia 2 el sensor preferido es 1 ya que esta
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estrategia requiere saber cuando se ha agotado el alimento en su casilla actual y luego moverse
aleatoriamente a otra zona. Para las estrategias 3 y 4 el sensor preferido es 2 para poder decidir
si van a moverse o a comer sin quedar atorados.

NIAH

100 35

Sensor Range

CommStr, DIrStr, time

Promedio de CurrNumAnimals Cuenta de rep -------Promedio de food ° Promedio de SensAvg

Figura5-11  Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades sensoriales en el paisaje “NIAH”.

Para el paisaje NIAH (Figura 5-11) se ve que en ningun caso los individuos sobreviven
mucho tiempo y es debido a que en el paisaje no hay sefiales que los lleven hacia el alimento,
entonces, es cualquier individuo que esté inicialmente cerca de la aguja el que la encuentra sin
importar cual sea su capacidad sensorial. Después de consumir el alimento en la aguja ya no
queda mucho alimento en el resto del terreno porque ya fue consumido por los demas
animales y por lo tanto el que encontr6 la aguja ya no puede sobrevivir mucho méas. La ventaja
adquirida por el que halld la aguja depende unicamente del costo energético de su capacidad
sensorial y es por eso que la capacidad sensorial preferida es cero ya que esta le da la mayor
ventaja. Los primeros en morir son siempre los que tienen méas capacidad sensorial.

En el paisaje Slope (Figura 5-12) se tienen mas o menos los mismos resultados para las
estrategias 0 y 1 que en NIAH pero se desarrolla un sensor ligeramente mayor cuando la
direccién es no aleatoria porque ahora si rinde fruto la informacion que da el sensor. Para la
estrategia 2 se ve que es preferible un sensor mayor a 1 cuando DirStr = 0, e igual a 1 cuando
DirStr = 1. Esto se debe a que, en DirStr = 1, los individuos con sensor grande tienden a
quedar varados cuando detectan més alimento en casillas que ya estan siendo ocupadas por
otros que estan comiendo en ese lugar perdiendo energia mientras siguen tratando de llegar
hasta alli y consecuentemente debilitindose para cuando el alimento escasea. EI promedio de
la capacidad sensorial disminuye ya que son éstos los primeros que van muriendo. En DirStr =
0 no pasa esto porque los individuos no van directamente a donde hallaron mas alimento y por
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consiguiente pueden sobrevivir mejor aquellos con sensor un poco mayor.

Se observa que en las estrategias 3 y 4 DirStr = 0 se prefieren sensores de capacidad cercana a
1 y con DirStr = 1 capacidades un poco por arriba de 2. Con DirStr = 0, los individuos con
sensores mayores tienden a ser muy inestables y comen menos llegando incluso a vivir menos
que los de sensor 1 que no se mueven. Con DirStr = 1 tienden a estorbarse y, cuando escasea
el alimento, se vuelven malos por el costo del sensor y mueren antes, por lo tanto los de sensor
2 mueren al Gltimo. Los de sensor 0 no comen ni se mueven y los de sensor 1 no se mueven y
comen solo inicialmente asi que se mantienen quietos esperando a morir.

Sensor Range

CommsStr, DIr Str, time

Promedio de CurrNumAnimals Cuenta de rep ------- Promedio de food *  Promedio de SensAvg \

Figura5-12  Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades sensoriales en el paisaje “NIAH”.

5.4.3.2 Diferente capacidad metabdlica, misma capacidad sensorial

Aqui se ponen ahora a competir individuos con diferentes capacidades metabdlicas. Para el
caso de paisaje Random (Figura 5-13), en las estrategias 3-0 y 4-0 es en donde ganan los
individuos con mordida mas grande. Esto es porque la mordida grande deja mas dividendos en
esas estrategias ya que logran acumular energia lo que les permita hacer caminatas aleatorias
mas largas sin comer. Las caminatas aleatorias mas largas les dan mayor probabilidad de
encontrar sitios para comer. El caso en donde la mordida que gana es menos grande es la
estrategia 2 ya que con esta estrategia siempre se come todo el alimento disponible antes de
moverse Y, por lo tanto, solo es necesario metabolizar la cantidad necesaria para saber si ya se
acabo el alimento en esa posicion (usar el sensor) y acumular un poco mas para eventualmente
moverse a una casilla cercana.
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Random

Bite Size

CommsStr, DIrStr, time

Promedio de CurrNumAnimals Cuenta de rep -------Promedio de food ° Promedio de BiteAvg |

Figura5-13  Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades metabdlicas en el paisaje “Random”.

En el paisaje NIAH (Figura 5-14) no hay sesgo por causa del tamafio de la mordida. El
promedio de tamafio de mordida tiende siempre a valores no muy grandes. Esto se debe a que
hay poco alimento en las casillas (excepto en una) y una mordida grande no puede
aprovecharse ya que no puede morder mas de lo que hay. En todos los casos hay un individuo
que tiene la suerte de iniciar cerca de la aguja y la encuentra, independientemente de su
capacidad metabolica. Los demas se quedan sin ventaja posible ya que solo hay una aguja.
Esto reparte, sobre las repeticiones, la ventaja de la aguja entre todas las estrategias quedando
nulificada después de muchas repeticiones.

Para el caso Slope (Figura 5-15) como en el caso Random se tiene una presion selectiva por
tamafios de mordida grandes especialmente en las estrategias 3 y 4. Esto es porque, aungue
para estas estrategias solo hay un punto inicialmente en el que comerian, eventualmente algun
individuo (cuya mordida puede ser cualquiera asi que no hay sesgo por algin tamafo) llega y
al comer se inicia una cadena de cambios en el paisaje que lo convierten practicamente en
Random dandose los mismos efectos que en ese caso en cuanto al tamafio de la mordida.
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Figura 5-14

Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades metabdlicas en el paisaje “NIAH”.

CommStr, DIrStr, time

Promedio de CurrNumAnimals Cuenta de rep ------ -Promedio de food

Promedio de BiteAvg

Bite Size

Figura 5-15

Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades metabolicas en el paisaje “Slope”.
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54.3.3 Diferente capacidad sensorial y metabdlica en cada individuo

Aqui se ve como es que influyen entre si el tamafio de la mordida y la capacidad sensorial al
poner 30 individuos con diferentes valores de cada una de estas capacidades.

En general se ven los mismos efectos en la capacidad sensorial que cuando se tenia una
mordida idéntica para todos. La diferencia esta en el tamafio preferido de mordida que es
ligeramente menor en las estrategias 2-0, 2-1, 3-1 y 4-1 debido a que es mas fuerte la seleccion
por aquellos con una capacidad sensorial adecuada que por aquellos con una muy buena
capacidad metabolica descartandose asi a algunos individuos con buena capacidad metabdlica
pero mala capacidad sensorial (mala en el sentido efectivo no absoluto). Véase la Figura 5-16
la Figura 5-17 y la Figura 5-18 en donde se grafica el promedio de la capacidad sensorial, el
nimero de repeticiones con al menos un individuo vivo y el promedio del tamafio de la
mordida.

Sensor Range Avg.

Comms$Str, DirStr, time

—™ Promedio de SensAvg Cuentaderep ------- Promedio de BiteAvg \

Figura5-16  Resultados para cada estrategia de comando/direccidn con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades sensoriales y metabolicas en el paisaje
“Random”.
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Sensor Range Avg.
Bite Size Avg.

CommStr, DIrStr, time

—* Promedio de SensAvg Cuenta de rep ------- Promedio de BiteAvg

Figura5-17  Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades sensoriales y metabolicas en el paisaje
“NIAH”.

Sensor Range Avg.

CommStr, DirStr, time

—*=— Promedio de SensAvg Cuentade rep ------- Promedio de BiteAvg \

Figura5-18  Resultados para cada estrategia de comando/direccion con poblaciones iniciales
de 30 individuos de diferentes capacidades sensoriales y metabolicas en el paisaje
“Slope™.
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5.4.4 Estrategia diferente, misma capacidad sensorial y metabdlica

Ahora se vera cual estrategia tiene mayor robustez en presencia de las otras bajo las mismas
condiciones de capacidad sensorial (2), de metabolismo (0.15) y con la misma estrategia de
direccion de movimiento.

En un paisaje Random (Figura 5-19) la estrategia que muere primero es la 3 en ambos casos
de direccion de movimiento. Esto es porque esta estrategia come pocas veces quedando
debilitada para la etapa en la que escasea el alimento ademas de que en esa etapa tiene alta
probabilidad de quedar atorado en zonas sin alimento. En DirStr = 0, la siguiente en morir es
la estrategia 4 que no se queda atorada pero tampoco come muy seguido. Le sigue la estrategia
0 que es un poco menos eficiente que las demas ya que en ocasiones lleva a cabo acciones sin
un sentido légico como hacer dos observaciones seguidas, etc. Esta estrategia es mejor que 3 'y
4 porque frecuentemente come. La estrategia 1 tiene una secuencia ldgica pero come menos
seguido y se mueve mas (aleatoriamente) que la estrategia 2 la cual acumula mas energia que
todas en menos tiempo y por esto, cuando escasea el alimento, tiene una buena reserva de
energia sobreviviendo mas tiempo.

Cuando DirStr = 1 la mejor estrategia ya no es 2 sino 1 porque la estrategia 1 tiene un buen
equilibrio y buena l6gica en sus comandos y, como ya no hay movimientos aleatorios (ya que
DirStr = 1) que distraigan la atencion hacia zonas que no necesariamente prometen ser buenas,
Ilega més rapidamente a buenas zonas de alimento que la estrategia 2.

Random

DirStr, time

—*—Promedio de CO = Promedio de C1 ~ Promedio de C2 > Promediode C3 > P io de C4 —=— Cuenta de rep

Figura5-19  Gréfica del promedio de individuos de cada estrategia presentes (escala de la
izquierda) y del numero de repeticiones que tienen al menos un individuo vivo
(escala de la derecha) en funcion del tiempo para DirStr = 0 (izquierda) y DirStr
=1 (derecha) en el paisaje “Random”.
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NIAH
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—*—Promedio de CO = Promedio de C1 ~ Promedio de C2 > Promedio de C3 — Promedio de C4 —= Cuenta de rep

Figura 5-20

Grafica del promedio de individuos de cada estrategia presentes (escala de la
izquierda) y del numero de repeticiones que tienen al menos un individuo vivo
(escala de la derecha) en funcion del tiempo para DirStr = 0 (izquierda) y DirStr
=1 (derecha) en el paisaje “NIAH”.

Slope

DirStr, time

[—*—Promedio de CO = Promedio de C1 Promedio de C2 > Promedio de C3 —* Promedio de C4 —*— Cuenta de rep |

Figura 5-21

Grafica del promedio de individuos de cada estrategia presentes (escala de la
izquierda) y del numero de repeticiones que tienen al menos un individuo vivo
(escala de la derecha) en funcién del tiempo para DirStr = 0 (izquierda) y DirStr
=1 (derecha) en el paisaje “Slope”.
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En el caso del paisaje NIAH (Figura 5-20) se tiene el mismo comportamiento en ambos casos
de DirStr solo que si DirStr = 1 los individuos parecen vivir un poco mas de tiempo. La
estrategia dominante es en ambos casos la 1 por el buen equilibrio de comandos que ejecuta
sin quedarse mucho en un lugar como 2 ni caminar demasiado sin comer como 3 0 4.

Para el caso Slope (Figura 5-21) la estrategia dominante depende de DirStr cualitativamente
igual que en el caso Random aunque con diferentes valores.

545 Estrategia diferente, diferente capacidad sensorial y
metabdlica

Finalmente se vera cual es la configuracion dominante de entre todas las posibles (dentro de
los rangos establecidos) tratando de averiguar los grados de libertad efectivos en esta
situacion.

Random

1T . - -
=% 852883885838 EERELREEERE S B
time
—*—Promedio de CO —=—Promedio de C1 Promedio de C2 Promedio de C3
—*—Promedio de C4 P io de SensAvg — Cuenta de rep —*—Promedio de BiteAvg

Figura5-22  Grafica del promedio de individuos presentes de cada estrategia de comandos CO,
C1, C2, C3y C4 (escala de la izquierda), del promedio de capacidad sensorial
(escala de la izquierda), del numero de repeticiones que tienen al menos un
individuo vivo (escala de la izquierda) y del promedio de la capacidad metabdlica
(escala de la derecha) en funcién del tiempo en el paisaje “Random”.
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Figura5-23  Gréfica del promedio de individuos presentes de cada estrategia de comandos CO,
C1, C2, C3y C4 (escala de la izquierda), del promedio de capacidad sensorial
(escala de la izquierda), del nimero de repeticiones que tienen al menos un
individuo vivo (escala de la izquierda) y del promedio de la capacidad metabdlica
(escala de la derecha) en funcion del tiempo en el paisaje “NIAH”.
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Figura5-24  Gréfica del promedio de individuos presentes de cada estrategia de comandos CO,
C1, C2, C3y C4 (escala de la izquierda), del promedio de capacidad sensorial
(escala de la izquierda), del nimero de repeticiones que tienen al menos un
individuo vivo (escala de la izquierda) y del promedio de la capacidad metabdlica
(escala de la derecha) en funcion del tiempo en el paisaje “Slope”.
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La mejor estrategia es la 1 (ver Figura 5-22, Figura 5-23 y Figura 5-24). El equilibrio entre
acciones de consumo y de ingesta es el grado de libertad efectivo emergente en este caso. Se
requiere una dedicacion a tareas de busqueda pero no excesiva ya que se debe ingerir alimento
periddicamente para mantener una reserva energética adecuada. Por otro lado, si los
individuos no hacen bdsqueda suficiente e ingieren al maximo, no podran estar situados cerca
de las mejores fuentes de alimento. EI mejor sensor es algo un poco mayor a 1 ya que este
sensor es relativamente barato en cuanto a consumo de energia pero da la informacion basica
para tomar decisiones. En un porcentaje de las corridas es un sensor de 2 el que domina, de alli
que se diga que el mejor es “un poco mayor que 1”. El mejor tamafio de mordida es el mas
grande pero no es el mas seleccionado ya que la seleccion por capacidad sensorial es mas
fuerte y, de hecho, los individuos son seleccionados casi independientemente del tamafio de la
mordida lo que hace que en las gréaficas se tenga una mordida de alrededor de 0.1 y no 0.15
que es la maxima cantidad en los experimentos.

5.5 Conclusiones

En el modelo estudiado en este capitulo se da una coevolucion ya que la aptitud de un
individuo depende de lo que hacen los demas. Esto hace que las caracteristicas fenotipicas
preferidas por el proceso evolutivo sean distintas que cuando los individuos se desarrollan
independientemente uno del otro. Se vio que no siempre los rasgos fenotipicos se desarrollan
al maximo a favor del individuo. La evolucion de rasgos fenotipicos se ve influenciada por el
comportamiento de la poblacién como grupo. Esto implica que la evolucion no solamente
toma en cuenta la aptitud de los individuos (que es importante) para determinar qué rasgos
fenotipicos seran favorecidos sino también la aptitud del grupo en su conjunto para hacer
sobrevivir a la especie bajo las condiciones presentes en el medio. En este sentido, los grados
de libertad efectivos son la capacidad individual para competir con otras especies por recursos
y la capacidad de los individuos de cooperar con la conservacion de su especie incluso cuando
esto significa un sacrificio individual. En el caso estudiado en este capitulo, se ha visto como
emergen 3 niveles de grados de libertad efectivos al ir introduciendo cada vez mayor
complejidad: 1) la eliminacion de competidores de manera que los recursos alcancen mejor
para unos pocos que seran los que mantengan viva a una cierta especie, 2) la eficiencia en el
uso de la energia desarrollando capacidades adecuadas a las condiciones presentes y 3) el
equilibrio en la toma de decisiones de manera que permita mantener un buen nivel energético
y a su vez hacer uso de las capacidades para incrementar la probabilidad de hallar alimento.

Este sistema puede hacerse mucho méas complejo introduciendo mas variables. Ese nivel de
complejidad superior se deja para estudios posteriores. Algunas lineas de investigacién
abiertas son: Introducir capacidad (o aptitud) reproductiva en los individuos de tal forma que
puedan transmitir a sus descendientes sus propias caracteristicas fenotipicas, regeneracién no
uniforme del alimento para estudiar rasgos como migracién por ejemplo, introducir un
genoma que codifique los rasgos fenotipicos y una tasa de mutacion al momento de la
reproduccion asi como entrecruzamiento de individuos para identificar la manera en que los
operadores genéticos logran la adaptacién de las especies identificando los grados de libertad
efectivos estudiados en los capitulos anteriores, introducir especies presa-predador y estudiar
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la evolucion de comportamientos de defensa y ataque en funcion de las poblaciones existentes
de dichas especies asi como, por lo que se vio en este capitulo, la evolucion en los individuos
de incapacidades en lugar de mas capacidades que permiten sobrevivir mejor a la especie. En
fin, el sistema se puede seguir desarrollando mucho todavia y se puede llegar a aprender
mucho del analisis detallado de los grados de libertad efectivos emergentes al ir agregando de
forma sistematica mas complejidad.
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Notas
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Capitulo 6  Conclusiones Finales

En esta tesis se hace un estudio muy detallado de los grados de libertad efectivos presentes en
un algoritmo genético simple (SGA) que evoluciona mediante seleccion (proporcional a la
aptitud), mutacion y recombinacion (de varias formas) tomando algunos elementos de la
literatura disponible pero también se hacen contribuciones originales encaminadas a entender
el porqué y el como funcionan este tipo de sistemas. Se va de los casos mas simples hacia los
mas complejos.

Se estudian detalladamente los grados de libertad efectivos de cada operador genético por
separado y los que emergen de las interacciones entre ellos bajo diferentes condiciones que
cubren los casos basicos y los no tan basicos, cosa que no se habia hecho anteriormente. El
lector deberia quedarse con una buena base para inferir lo que pasaria en casos distintos a los
estudiados basandose en el comportamiento observado y explicado. Esto es importante para
muchos tipos de lectores como son: los tedricos de la computacion evolutiva, tedricos en
biologia molecular y genética, disefiadores de algoritmos evolutivos, usuarios de algoritmos
evolutivos, etc.

Se destaca que, a partir del conocimiento generado, fue posible identificar y “corregir” algunas
de las limitaciones insalvables del algoritmo genético simple. Esto fue posible mediante
modificaciones simples a los operadores genéticos lograndose una clase de algoritmos que
resultan mucho mas eficientes y eficaces en la busqueda genética. Al mismo tiempo, se obtuvo
una nueva perspectiva para entender el funcionamiento de la (co)evolucion bioldgica y una
filosofia aplicable también en otras areas de la computacion evolutiva y adaptativa.

Al identificarse los grados de libertad efectivos en este tipo de sistemas adaptativos, se pueden
estudiar sistemas mas complejos como el que se describe en el Capitulo 4 o el del Capitulo 5,
por ejemplo, e identificar cuales rasgos del sistema tienen su origen en los grados de libertad
efectivos presentes en ellos por ser sistemas evolutivos (como los que se estudian en este
trabajo) y cuales provienen de las caracteristicas propias del sistema estudiado. Mucho hay por
hacer en el estudio de sistemas evolutivos y adaptativos ya que estos son generalmente muy
complejos. Con el presente trabajo se ha dado un paso hacia la comprension de los
fundamentos teoricos que explican el cdmo funcionan los sistemas evolutivos complejos tanto
naturales como artificiales.

Hay algunas otras contribuciones practicas de valor en esta tesis como son: la definicion de las
Curvas Caracteristicas de Busqueda (pagina 195) que resultan una métrica universal para el
analisis de diferentes tipos de algoritmos de busqueda; los operadores genéticos dependientes
del ranqueo; la generacién de un simulador de vida artificial que puede ser usado para futuros
estudios sobre sistemas con mayor complejidad.
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Apéndice 1: Simetrias en la Integracion
de la Ecuacion de
Evolucion

La ecuacion (1.1) representa a un sistema de 2" ecuaciones con 2" variables de estado que son
las P;(t). Del lado derecho de cada ecuacion hay 2" términos. El esfuerzo computacional para
integrar numéricamente todas las ecuaciones es O(2"2") = O(4") en cada generacion lo cual es
muy limitante en el valor de N. Este esfuerzo puede reducirse significativamente cuando las
cantidades P;(t) son las mismas para varias i distintas. Este es el caso cuando el paisaje de
aptitud estd dado mediante un mismo valor para todas las secuencias pertenecientes a una
misma clase de Hamming (las que tienen un mismo nimero de diferencias con alguna
secuencia de referencia) y cuando ademas la poblacion inicial de cada secuencia perteneciente
a una misma clase es la misma.

Asi, si se define a Pp como la suma de las concentraciones de las secuencias pertenecientes a
la clase de Hamming k, la ecuacion (1.1) se escribe como:

(212G, 7 prrr py 2 P e g
aCIE T : () "C. 2K, )T my

donde

2, ; s la distancia de Hamming entre una secuencia fija i? “k’ y la secuencia j,
f)0 €s la aptitud de la clase a la que pertenece la secuencia j,
P,.» es la concentracion de las secuencias que pertenecen a la misma clase que j.

Con lo anterior se reduce el esfuerzo de O(2"2") a O(N2"). Es posible reducir alin mas este
esfuerzo si se considera que algunos términos estaran repetidos del lado derecho de cada
ecuacion. Los términos se repiten cuando tienen la misma ?;; y la misma m. Es decir, dada

una i fija, existe un numero de j’s cuya distancia de Hamming con i es la misma y hay un
namero de ellas que su clase de Hamming es la misma.

Considerando este hecho, la ecuacion se transforma en:

Apéndice 1 193



Jorge Cervantes Ojeda

N N2[N2k2g|, 2 Lo T Pro(t) ,
Po?D)?"C? 2 p2 )" =" Cmmngrz " Cigmrira |
g?0  h2k?g| f(t) Ch

donde la segunda sumatoria es sobre valores para h con un espaciamiento de 2.

Esta nueva ecuacion se integra con un esfuerzo de O(NN %) = O(N %) por generacion lo cual
significa una reduccion muy importante que permite hacer integraciones con valores de N
mucho mayores o0 para un nimero mucho mayor de generaciones.
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Apéndice 2: Curvas Caracteristicas de
Busqueda

Se definen aqui las Curvas Caracteristicas de Busqueda las cuales ofrecen un panorama global
del desempefio de un algoritmo especifico sobre un problema dado.

Estas curvas se obtienen evaluando, para un numero grande de repeticiones (se recomienda
usar unas 100 repeticiones o mas), el esfuerzo (nimero de evaluaciones de la funcion de
aptitud) que cada repeticion requirié para encontrar el Optimo, luego se ordenan las
repeticiones en orden ascendente desde las que usaron menos esfuerzo hasta las que usaron
mas y se grafica este esfuerzo contra las repeticiones ordenadas obteniéndose asi una curva
mondtona creciente.

Con estas curvas es muy facil obtener mucha informacién acerca del comportamiento del
algoritmo de busqueda como son: esfuerzo promedio (aproximado), esfuerzo maximo,
esfuerzo minimo, moda (aproximada), etc. Se puede ver ademas, a simple vista, si hay algun
fendmeno que afecte solamente a una fraccion de las repeticiones y quée porcentaje de éstas se
ve afectado. Es facil ver también qué porcentaje de las repeticiones son exitosas, para hallar el
optimo, con un presupuesto fijo de esfuerzo computacional y, ademas, se puede ver cuanto
beneficio da el aumentar ese presupuesto.

Estas curvas presentan ruido, el cual disminuye si se aumenta el nimero de repeticiones y
entonces las curvas son cada vez mas suaves mostrando con mas precision el comportamiento
esperado del algoritmo.

Un ejemplo tipico de estas curvas se muestra en la llustracion 1 de este apéndice. En ella se
han puesto varias Curvas Caracteristicas de Busqueda asociadas cada una con una variante
distinta de algoritmos de bdsqueda sobre un mismo problema.

La manera de leerlas es la siguiente: Iniciando por el eje vertical que indica el esfuerzo, se
toma un valor fijo y se observa el punto correspondiente de la curva para ese valor y se
obtiene, en el eje horizontal, la fraccion de las repeticiones que pueden hallar el éptimo con el
esfuerzo fijado o menor. Asi, las curvas mas bajas corresponden siempre a un mejor
desempefio del algoritmo que las mas altas. Sin embargo, en ocasiones como en el caso del
ejemplo, algunas curvas se llegan a cruzar. Esto se debe a que en una fraccion de las
repeticiones se da algun fenomeno distinto que hace que en esas repeticiones el algoritmo
tenga mayor o menor dificultad para hallar el éptimo. En la grafica del ejemplo se ve que
algunas curvas se doblan hacia arriba indicando la presencia de algun fenémeno solo en una
fraccion de las repeticiones. Todo esto se distingue a simple vista notandose claramente en qué
porcentaje de las repeticiones se da. También es posible ver rapidamente el valor maximo y
minimo de esfuerzo que cada algoritmo puede tener ademas de que es claro si estos valores
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maximo y minimo fueron resultado de buena/mala suerte o si son valores comunes. En el caso
del valor minimo puede verse si el algoritmo puede resolver el problema con poco esfuerzo de
manera consistente y en el caso del maximo si el algoritmo tiene dificultad en muchas
0casiones 0 no.

Two Correlated signals
30 bits, Hd =3,G =2

1,000,000 -

100,000 -

effort

10,000 -
|

1,000 T T T T T T T T T
Q 10 20 30 40 50 60 70 80 °0
effort-sorted repetitions

llustracion 1  Ejemplo de comparacion de las Curvas Caracteristicas de Busqueda
correspondientes a diferentes versiones de algoritmos de busqueda sobre un
mismo problema.

Estas curvas pueden entonces ser usadas como una métrica universal para evaluar y comparar
el desemperio de distintos algoritmos resolviendo un mismo problema y/o el desempefio de un
algoritmo sobre diferentes problemas.
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Apéndice 3: Opciones del simulador

En pantalla pueden hacerse cambios en la configuracion de la simulacién de la siguiente
manera.

| Swarm project controls

T lbhlbbbbbbbbbbh >

500

Generations
2 3 4 5 B 7 8 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

20

-a-a-a-a-a-”%é‘a o cHonoHdo |

Display Factor |10 DDBDL_-"D """" D ; %@’ SS 'E%"'m

00O {]DD.DI:J -0 < ][O0 = ] = - 1.7

e SoUa0e a0 ‘a0 LRGN

parstheia |8 N Do000000- 0 -u-m-m-ﬁ-m---w

Skip |V Displays and Writes 'D Dﬁ 'D --L = :-- . -D--[:—-I:‘- : -@---14

E AN : m@ SR

Fiepetitions ]1—‘ = SO 4L D - L 'D""”

j— o 0550000 |

Fiardom Seed |D o --Er- --ir-- S -{j---g

B aals

Al

- Bl e M B
Ini Pop Size Bite Size Repetition £ -

S e

30 0 1| T A

Senzor St Comm  Dir Generation ' ' ' !&1 4 EI‘ D‘ D‘ |:|I Lo

2 00 500

llustraciéon 2  Pestafa “Run”.

En la pestafia “Run” (llustracion 2) se fijan:

Generations indica el nimero de lapsos de tiempo o generaciones maximo de las corridas.
Display Factor es el factor de muestra en pantalla. Este factor indica en que generacion se
actualizara la informacion del panel de la simulacion. Esto es para hacer que las
simulaciones muestren cada una de las generaciones o0 que se salten algunas para
acelerarlas. La siguiente generacion que sera mostrada es la que supera al valor de la
ultima generacion mostrada multiplicada por este factor.

?  Write Factor es el factor de escritura en disco. Este factor funciona igual que el anterior
pero controla la generacion en la que se enviaran los datos de la corrida al archivo en
disco.

? Ignore the first __ generations. EI nimero de generaciones que inicialmente no se
deberan mostrar en pantalla ni escribir en disco.

? Skip ___ Displays and Writes. EI numero de muestras en pantalla y de escrituras en disco
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iniciales que no se haran.

Repetitions. El nmero de repeticiones que deberan hace con los parametros actuales.
Random Seed. La semilla del generador de numeros aleatorios. Cuando es cero, se
inicializa con un valor que depende de la fecha y hora del dia actual.
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llustracion 3  Pestafia “Scene”.
En la pestafa “Scene” (llustracion 3). Se fijan:

El tamafio del terreno en nimero de columnas y de renglones de casillas.

? La tasa base de crecimiento del alimento. Esta tasa base se usa en conjunto con el paisaje
de tasas de crecimiento.

? El paisaje de tasas de crecimiento. Se dan 4 opciones:

o0 Random asigna a cada casilla una tasa de crecimiento aleatoria entre 0 y la tasa
base (ver punto anterior).

o NIAH asigna la tasa base a una sola casilla y a las demas les asigna la tasa base
dividida entre la ganancia de la aguja 1 (ver abajo).

o0 Two Needles asigna a una casilla la tasa base y a otra la tasa base entre la ganancia
de la aguja 1 por la ganancia de la aguja 2 y al resto le asigna la misma tasa que
NIAH.

o Slope (o lineal) asigna una tasa de cero a la casilla en el origen y a las demas una
tasa proporcional a su distancia al origen haciendo que la tasa més alta sea la tasa
base.

? Max Food es la cantidad maxima de alimento que puede haber en una casilla. En caso de
exceder esta cantidad, simplemente se recorta el valor a ésta.
? Needle Gain 1 es la ganancia de tasa de crecimiento de la aguja respecto a la paja.
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Needle Gain 2 es la ganancia de tasa de crecimiento de la segunda aguja.

Same |Initial Food landscape indica si se usara el mismo paisaje para inicializar las
cantidades de alimento en las casillas o si se inicializara en forma aleatoria. Si se sigue el
mismo paisaje entonces se usa el esquema de inicializacion de las tasas de crecimiento
pero para las cantidades iniciales.
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llustracion 4  Pestafia “Initial Population™.
En la pestafia “Initial Population” (llustracién 4) se fijan:

?  El método de inicializacion de los individuos. Manual o Auto.
o En modo Manual se inhibe la captura de los parametros Num Animals Max y Num
Animals Min, asi como Bite Size Min, Bite Size Max, Sensor Range Min, Sensor
Range Max, estos cuatro Gltimos se inhiben solamente si Random Size esta
apagado. Bite Size Aux y Sensor Range Aux se inhiben solamente si Random Range
esta encendido.
o En modo Auto se inhibe el botén Clone y los campos Index, Identity, Position X y
Position Y.
?  Num Animals Min determina el nimero inicial de animales en la simulacion.
o En modo Auto este nUmero cambia automaticamente desde Num Animals Min hasta
Num Animals Max incrementandose Num Animals Incr en cada ocasion y se hacen
todas las repeticiones para cada uno de los valores.
?  Num Animals Max, en modo automatico, determina el valor méximo del numero inicial de
animales.
? Num Animals Incr determina el incremento en el nimero inicial de animales para la
siguiente serie de repeticiones.
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Index indica el indice del animal cuyos pardmetros estan siendo editados.
Boton Clone hace una copia de los parametros del individuo que esta siendo editado en el
siguiente individuo.

? Command especifica el tipo de estrategia de los individuos. En modo Auto es la estrategia
general. En modo Manual es la estrategia del individuo identificado con el campo Index.
Sus opciones son:

o0 Random Action. Se elige una accion al azar.

o0 Eat/Observe/Move. Se hace una rotacion en ese orden de las acciones en cada
generacion.

o Eat/Move if no food. Se hace una observacion y si ya no hay suficiente alimento se
ordena la accion move de lo contrario la accion es Eat.

o Eat/Move if more food or none. Se hace una observacion y si ya no hay suficiente
alimento o se detecta una casilla con mas alimento que la actual se ordena la accion
move de lo contrario la accion es Eat.

o Eat/Move if more food or equal. Se hace una observacion y si ya no hay suficiente
alimento o se detecta una casilla con mas o igual cantidad de alimento que la actual
se ordena la accion move de lo contrario la accién es Eat.

o0 All together. Se distribuyen todas las anteriores en la poblacion uniformemente.

o All one by one. Se hacen todas las repeticiones para cada uno de las estrategias
posibles.

? Direction Strategy indica la forma en que sera decidida la direccién del movimiento en los
individuos. En modo Auto es para toda la poblacion y en modo Manual para el individuo
Index. Sus opciones son:

o Anywhere. La direccion del movimiento es aleatoria.

0 Best Known. Hacia la casilla con mas alimento.

o0 All together. Se distribuyen en la poblacién ambas opciones aleatoriamente.

o0 All one by one. Se hacen las repeticiones con cada una de las opciones.

? ldentity. Es un identificador del individuo. Puede o no usarse. Es solo para marcar algunos
individuos en particular.

? Max Energy. Nivel maximo de energia que puede alcanzar el individuo Index (Manual) o
toda la poblacion (Auto).

? Ini Energy. Nivel de energia inicial del individuo Index (Manual) o toda la poblacién
(Auto).

? Delta Energy. Costo minimo de energia en cada generacion del individuo Index (Manual)
0 toda la poblacion (Auto).

? Position X, Position Y. Posicion inicial del individuo Index (Manual) o toda la poblacién
(Auto).

? Duplication. Indica si el individuo Index (Manual) o toda la poblacion (Auto) podra(n)
reproducirse por clonacion una vez que alcance(n) el nivel Max Energy convirtiéndose
(cada individuo) en 2 individuos idénticos pero con la mitad de la energia.

? Bite Size Min, Bite Size Max, Bite Size Aux.

o En modo Manual, y si Random Size esta activada, el tamafio de la mordida del
individuo Index sera inicializado con un valor entre Bite Size Min y Bite Size Max.

0 En modo Manual y con Random Size apagada, el individuo Index tendra
inicialmente una mordida de tamarfio Bite Size Aux.

0 En modo Auto y si Random Size esta activada, se haran todas las corridas con cada
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uno de los valores desde Bite Size Min hasta Bite Size Max con incrementos de Bite
Size Aux, que indican el tamafio maximo de mordida inicial la cual sera aleatoria
entre 0y valor maximo.

o En modo Auto y si Random Size esta apagada, se haran todas las corridas con cada
uno de los valores desde Bite Size Min hasta Bite Size Max con incrementos de Bite
Size Aux, que indican el tamafio mé&ximo de mordida inicial en todos los
individuos.

? Sensor Range Min, Sensor Range Max, Sensor Range Aux.

o En modo Manual, y si Random Range esta activada, el alcance del sensor del
individuo Index sera inicializado con un valor entre Sensor Range Min y Sensor
Range Max.

0 En modo Manual y con Random Range apagada, el individuo Index tendra
inicialmente un alcance de sensor de Sensor Range Aux.

o En modo Auto y si Random Range esta activada, se haran todas las corridas con
cada uno de los valores desde Sensor Range Min hasta Sensor Range Max con
incrementos de Sensor Range Aux, que indican el alcance maximo de sensor el
cual serd aleatorio entre 0 y valor maximo.

o En modo Auto y si Random Range esta apagada, se haran todas las corridas con
cada uno de los valores desde Sensor Range Min hasta Sensor Range Max con
incrementos de Sensor Range Aux, que indican el alcance maximo de sensor en
todos los individuos.

? Sensor Cost. Indica el costo en energia que sufren los individuos por cada dato obtenido
con el sensor. Los sensores de mayor alcance tendran mas costos.

En la pestafia “Display” (llustracion 5) se indica:

Show Range. Muestra en pantalla el alcance de cada individuo.
Show Strategy. Muestra en pantalla la estrategia de cada individuo.
?  Show Identity. Muestra en pantalla la identidad de cada individuo.

Open. Abre un archivo con datos previamente guardados con el boton Save.
Run. Inicia los experimentos.

Save. Guarda todos los datos capturados en las pestafias para posteriormente poder repetir
experimentos o crear variantes de los mismos.

Se muestra en pantalla el terreno con cada uno de los individuos. Las diferentes especies se
identifican con un color distinto cada una.

En la parte superior del terreno se muestra el nivel de energia de cada individuo presente en la
poblacion. Junto a esta grafica se tiene el nimero de individuos presentes.

En la parte inferior se muestran: El tamafio inicial de la poblacion, el tamafio de la mordida
(maximo o exacto), el nimero de repeticion de la corrida, la capacidad sensorial, la estrategia
de comandos, la direccion de movimiento y el nimero de generacion en la repeticion en curso.
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llustracion 5 Pestafia “Display”.
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Apéndice 4: Poblacion para el ejemplo

del capitulo 4.
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