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6.1.6.1 Análisisdelasjerarqúıaslineales . . . . . . . . 124
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6.3 SeleccíondeEstadoUniforme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
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6.5.2 JerarqúıasNo Lineales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
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7.6.5 Cruzaaritméticasimple . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
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8.1.4 MutaciónHeuŕıstica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
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15.2.8 Velocidaddepropagacíondeesquemas. . . . . . . . . . 271

15.3 ProblemasPropuestos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272

16 TécnicasEvolutivasAlter nativas 273
16.1 EvoluciónDiferencial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 273
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evolutiva,dedicadaprincipalmentea la solucíondeproblemasde
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15.11Topoloǵıadeanillo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 269
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Intr oducción

Estasnotasdecursosonproductodela experienciadehaberimpartido clasesde
computacíonevolutivaanivel posgradodurantelos últimos cincoaños.

El materialcontenidoenestaspáginasha sidoproductodemuchashorasde
trabajoy esfuerzoy pretendendarunavisión general(si bienno completa)delo
queesla computacíonevolutivay desusalcances.El objetivo deestematerial,es
servircomoapoyo parala ensẽnanzadeun cursointroductorioa la computacíon
evolutivaanivel maestŕıao doctorado,aunqueserequiereobviamentedematerial
complementario(principalmentereferenciasbibliográficas).Por lo deḿas,estas
notaspretendenserauto-contenidas,demaneraquesehagainnecesarioconsultar
otrasfuentesbibliográficas(introductorias)adicionales.

La organizacíon deestasnotasesla siguiente: enel Caṕıtulo 1 seproporcio-
nanalgunosconceptosbásicosde ańalisis de algoritmos y de optimizacíon con
técnicasclásicas.Partiendodelaslimitacionesdelastécnicasclásicas,seplantea
la motivaciónparael usodeheuŕısticasenproblemasdebúsqueday optimización
dealtacomplejidad.

Enel Caṕıtulo 2 sehaceunrápidorecorridohistórico dela computacíonevo-
lutiva, yendodesdeel Lamarckismohastalascorrientesmásmodernas,comola
dinámicaevolutivay la programacíongeńetica.

El Caṕıtulo 3 daunpanoramageneraldelos tresgrandesparadigmasencom-
putacíonevolutiva(la programacíonevolutiva, lasestrategiasevolutivasy el algo-
ritmo geńetico),describiendoel algoritmo básicodecadaunodeellosaśı como
algunasdesusaplicaciones.Enesecaṕıtulo tambíensemencionanalgunasdelas
cŕıticasde queha sido objetola computacíon evolutiva (sobretodo,de partede
los investigadoresdeIA simb́olica).

En el Caṕıtulo 4 seproporcionaunabreve terminoloǵıa biológica,junto con
explicacionesdelusoquesedaadichostérminos encomputacíonevolutiva.

El problemadela representación,queresultavital enlosalgoritmosgeńeticos,
estratadoenel Caṕıtulo 5.
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Las principalestécnicasde seleccíon utilizadascon los algoritmos geńeticos
seestudianenel Caṕıtulo 6.

El Caṕıtulo 7 seocupade lasdiferentesténicasdecruzautilizadasen los al-
goritmosgeńeticos.Ademásdeestudiarlascruzaspararepresentaciónbinaria,se
analizantambíen las variantesexistentespararepresentación real y de permuta-
ciones.

El operadordemutacíonesestudiadoendetalleenel Caṕıtulo 8. Ademásde
analizarsuusoconrepresentación realy depermutaciones,sele comparacontra
la cruza.

El Caṕıtulo 9 se ocupade revisar algunosde los estudiosmás importantes
en torno a la forma de ajustarlos paŕametrosde un algoritmo geńetico (sobre
todo,porcentajesde cruzay mutacíon y tamãno depoblacíon). Tambíensedis-
cutela auto-adaptacióndepaŕametrosy susproblemasprincipales,aśı comootros
mecanismosdeadaptacíon en lı́neatalescomola lógicadifusay las representa-
cionesadaptativas.

Los algoritmos geńeticosfuncionancomo una técnicade búsquedau opti-
mizacíonsinrestricciones.Detal forma,sehacenecesarioacoplarlealgúnmecan-
ismoparaincorporarrestriccionesde todo tipo (lineales,no lineales,igualdady
desigualdad).En el Caṕıtulo 10 seestudianalgunasdelaspropuestasprincipales
entornoal manejoderestriccionesmediantefuncionesdepenalizacíon.

En el Caṕıtulo 11 se revisan varios sistemasde software relacionadoscon
computacíonevolutiva (tantocomercialescomodedominio público).

El Caṕıtulo 12comprendeel estudiodealgunosdelosconceptosteóricosmás
importantesdela computacíonevolutiva, incluyendoel teoremadelosesquemas,
el paralelismoimplı́cito, la decepcíon,el No FreeLunch Theoremy el ańalisisde
convergenciausandocadenasdeMarkov.

En el Caṕıtulo 13 sehablasobrealgunosoperadoresavanzados,talescomo
losdiploides,la segregacíon, traslocacíon,duplicacíony borrado.

El Caṕıtulo 14 hablasobrealgunasaplicacionesexitosasde la computacíon
evolutivaenel mundoreal.

Con el crecienteusode las computadorasen problemascadavez máscom-
plejos,sehapopularizadola adopcíondeesquemasdeparalelismoy decómputo
distribuidoenla computacíonevolutiva. Estetemaesprecisamenteel quesedis-
cuteenel Caṕıtulo 15.

Finalmente,el Caṕıtulo 16 discutebrevemente algunosde los paradigmas
emergentesdentrode la computacíon evolutiva y se concluyehablandobreve-
mentesobreel futurodela computacíonevolutiva.
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Caṕıtulo 1

ConceptosBásicos

Antesdeaventurarseatomaruncursodecomputacíonevolutiva(osobreheuŕısticas
de cualquierotro tipo), esmuy importantetenerfrescosen la memoriaalgunos
conceptosbásicosa fin depoderentenderdemaneraclarala motivaciónparade-
sarrollary usarheuŕısticas.

De tal forma, iniciaremosel cursorepasandoalgunosconceptosfundamen-
talesdeańalisisdealgoritmosy teoŕıa dela computacíon.

1.1 Análisis dealgoritmos

El ańalisisde algoritmos comprende2 etapas:el ańalisisa priori y el ańalisisa
posteriori. En el primerode ellos, obtenemosunafunción queacotael tiempo
decálculodel algoritmo. En el ańalisisa posteriori lo quehacemosesrecolectar
estad́ısticasacercadel consumodetiempoy espaciodel algoritmomientraséste
seejecuta[130].

Esimportante tenerenmentequeduranteel ańalisisa priori deunalgoritmo,
seignoranlos detallesqueseandependientesdela arquitecturadeunacomputa-
dorao de un lenguajede programacíon y seanalizael ordende magnitudde la
frecuenciadeejecucíondelasinstruccionesbásicasdelalgoritmo.

Veamosunejemplosimpledeańalisisa priori . Consideremoslos3 segmentos
decódigosiguientes:

(1) �������
	
(2) for i = 1 to � do�������
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end for i

(3) for i = 1 to � do
for j = 1 to � do���
���
	
end for j

end for i

La frecuenciadeejecucíondela sentencia�������
	 es:� 1 parael segmento(1).� � parael segmento(2).� ��� parael segmento(3).

Una de las notacionesmásusadasparaexpresarla complejidadde un algo-
ritmo esla denominada“O” (big-O, en inglés). Formalmente, la definimosde la
siguientemanera:

Definición: ����������������� �!�"� si y sólo si existendosconstantespositivas # y �%$
talesque &'��� �!�(&*)�#+& ��� �!�(& paratoda �-,���$ .

Supongamosquenosinteresadeterminarel tiempodeprocesamiento(ocómputo)
deun algoritmo. Dicho tiempolo denotaremoscomo ������� . La variable � puede
referirseal númerodeentradaso salidas,susumao la magnitud deunadeellas.
Puestoque ��� �!� dependede la computadoraen queseejecuteel algoritmo, un
ańalisisa priori noseŕasuficienteparadeterminarlo.Sin embargo,podemosusar
un ańalisisa priori paradeterminaruna �!����� tal que ��� �!�.�/������� �!�"� . Cuando
decimosqueunalgoritmotieneun tiempodecomputacíon ������� �!�"� , lo quequer-
emosdeciresqueal correrel algoritmo enunacomputadorausandolos mismos
tiposdedatos,perovaloresincrementalesde � , el tiemporesultantesiempreseŕa
menorquealgún tiempoconstante& �!�����0& .

Dadosdosalgoritmosquerealicenla mismatareasobre� entradas,deberesul-
tar obvio quepreferiremosal querequieramenostiempodeejecucíon. Algunos
tiempos comunesdelosalgoritmossonlossiguientes:�1�32(�546��� 798;:%���<46��� ���546�1� ��7=8>:%���546�1� ���?�54
��� ��@A�54
�1�CBED;�

Algunosalgoritmos conocidosy suscomplejidadescorrespondientesen esta
notacíonsonlossiguientes:
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1. Buscarunelementoenunalistanoordenada:��� ���
2. Buscarunelementoenunalistaordenada:�1� 7=8>:��!�
3. Quicksort: �1� ��7=8>:��!�
4. Calcularel determinantedeunamatriz: �1��� @ �
5. Multiplicaciónmatricial: ��� � �"F G"H �
6. BubbleSort: ��� � � �
Losproblemascuyacomplejidadest́aacotadaporunpolinomio (losprimeros

seis órdenesde magnitudde la jerarqúıa mostradaanteriormente)son los de-
nominadosproblemasP. Másdetalladamente,podemosdecir queun problema
pertenecea la clasesi puedeserresueltoen tiempopolinomial enunacomputa-
doradetermińıstica.

El términodeterminı́sticosignificaquesin importarlo quehagael algoritmo,
sólo hayunacosaquepuedehacera continuacíon (esdecir, el pasosiguientese
determinapor lospasosanteriores).Losejemplosdealgoritmosconocidosdados
anteriormente,pertenecentodosa la claseP.

Un problemapertenecea la claseNP si puedeserresueltoentiempopolino-
mial perousandounacomputadoranodetermińıstica.

Cuandouna computadorano determinı́stica es confrontadacon variasop-
ciones,tieneel poderde“adivinar” la correcta(encasodequeéstaexista). Una
computadoranodetermińısticanohacenuncaeleccionesincorrectasquela hagan
regresaraunestadoprevio.

Consideremosel siguiente ejemplode un algoritmono determińıstico en el
cualqueremosbuscarunelemento� enunconjuntodeelementosA[1: � ], �I,J2 .
Sequieredeterminarun ı́ndiceK tal queA[j]= � , o K��ML si �ONPRQ .

j = elige[1: � ]
if Q�S K>T =� then print (j)
elseprint (‘0’)

Estealgoritmoimprime0 sólo si �UNPRQ . Sucomplejidades �1�32(� .
Obviamente,lascomputadorasnodetermińısticasnoexistenenel mundoreal.

El no determinismo esunaherramientaimaginariaquehaceque los problemas
difı́cilesparezcantriviales.Sumayorvaĺıa radicaenel hechodequeexisteforma
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de convertir un algoritmono determińıstico a uno determińıstico, aunquea un
costocomputacionalquesuelesermuyelevado.

Los siguientespuntossonde granimportanciaal compararla claseP contra
la claseNP:� La claseP contieneproblemasquepuedenresolverserápidamente.� La claseNP contieneproblemascuya solucíon puedeverificarserápida-

mente.� En 1971seplantéo la pregunta:¿EsP=NP? Desdeentonces,siguesiendo
unapreguntaabiertaparalos teóricos.� SecreequeP N� NP.

Existeotraclasedeproblemas,denominadosNP Completosqueresultande
gran inteŕes en computacíon. Un problemapertenecea estaclasesi todoslos
algoritmos requeridospararesolverlo requierentiempo exponencialen el peor
caso.Enotras,palabras,estosproblemassonsumamentedifı́cilesderesolver. Un
ejemplotı́pico de un problemaNP Completo esel del viajero. Esteproblema
consiste en encontrarunapermutacíon que representeel recorridode unaserie
de ciudadesde tal forma que todasseanvisitadas(una sola vez) minimizando
la distanciatotal viajada. El mejor algoritmoqueseconocepararesolver este
problemaes �1��� � B D � .

El tamãnodelespaciodebúsquedadelproblemadelviajerocrececonformea
la expresíon: V DEWXHCY[Z� . Algunosejemplosdelo queestosignifica,sonlossiguientes:� Para �\�]20L , hayunas181,000solucionesposibles.� Para �\�^B;L , hayunas10,000,000,000,000,000solucionesposibles.� Para�\�^_;L , hayunas100,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,

000,000,000,000,000,000,000,000,000solucionesposibles.

Paratenerideadeestasmagnitudes,bastadecirquesólo hay1,000,000,000,
000,000,000,000litros deaguaenel planeta.

26



1.2 TécnicasClásicasdeOptimi zación

Existenmuchastcnicasclásicaspararesolverproblemasconciertascaractersticas
especficas(porejemplo,funcioneslinealesconunao másvariables).

Esimportante saberal menosdela existenciadeestastcnicas,puescuandoel
problemaporresolverseseadećuaaellas,notieneningúnsentidousarheuŕısticas.

Por ejemplo,para optimización lineal, el métodoSimplex siguesiendola
opciónmásviable.

Paraoptimización no lineal, haymétodosdirectos(p. ej. la búsquedaaleato-
ria) y métodosnodirectos(p. ej., el métododelgradienteconjugado).

Uno de los problemasde las técnicasclásicasdeoptimizacíon esquesuelen
requeririnformacíonquenosiempreest́adisponible. Porejemplo,métodoscomo
el delgradienteconjugadorequierendela primeraderivadadela funciónobjetivo.
Otros,comoel deNewton, requierenadeḿasde la segunda derivada. Por tanto,
si la función objetivo no es diferenciable(y en algunoscasos,ni siquieraest́a
disponible enformaexplı́cita),estosmétodosnopuedenaplicarse.

A fin deilustrarla formaenlaqueoperanlastécnicasclásicasdeoptimización,
resolveremospasoporpasounejemplosencilloconel métododedescensoemp-
inado(steepestdescent)y el métododeFletcher-Reeves.

Métododel DescensoEmpinado
Estemétodofue propuestooriginalmentepor Cauchyen 1847. La ideadel

métodoescomenzardeun ciertopuntocualquier `a H y luego moversea lo largo
delasdireccionesdedescensomásempinadohastaencontrarel óptimo. El algo-
ritmo esel siguiente:

1. Comenzarconunpuntoarbitrario `a H . Hacer bc�]2 .
2. Calcularel gradientede�(f .
3. Encontrarla direccíondebúsquedà

g f , definidacomo:`g f��ihjd��0f��khlde��� `�Xf�� (1.1)

4. Determinarla longitud óptimadeincrementomonf enla direccíon `g f , y hacer:`a fqp H � `a fr�sm nf `g f!� `a fthUm nf de�(f (1.2)
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5. Checarla optimalidadde `a fqp H . Si el puntoes óptimo, detenerse.De lo
contrario,ir al paso6.

6. Hacer bc��b���2 . Ir al paso2.

Ejemplo:

Min ����� Hvu � � �w�
� H hx� � �yB(� � H �sBE� H � � �O� ��
usandoel puntoinicial:`a H � z LL6{
Parainiciar laprimeraiteracíon,necesitamoscalcularelgradientedela función:de|j� zi} ��~ } � H} ��~ } � � { � z 2w�
�;� H �yB(� �h.2��yB(� H �sBE� � {d�� H �^de��� `a H ��� z 2h�2 {
Calcularla direccíondebúsqueda:`g H �ihlde� H � z h.22 {
Determinarmtn H :`a � � `a H �ym n H `g H��� `a H �ymtnH `g H ��������hjm Hvu m H � , lo cualseobtienede:z LL�{ �sm H z h.22 {
Y sabemosque:����hjm Hvu m H �%�]hlm H hOm H �yB���hjm H � � �sBr��hjm H ���Cm H ���sm � H �m � H hOB>m H
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Parahallar mXn H , debemosderivar estaexpresíon conrespectoa m H e igualarel
resultadoconcero:� �!~>m H ��B>m H h
B���L

dedondeobtenemos: m n H �]2 .
Ahora bc�^B , y:`a � � z LL
{ ��2 z h.22 { � z h.22 {
Chequemosahorala optimalidaddeestasolucíon:d�� � ��de��� `a � ��� z 2�hU���yBh�2�h
B��sBy{ � z h�22 {
Como de� � N� z LL6{ entoncestenemosquecontinuarconunaiteracíonmás:`g � � z 22 {
Calculemosahoram�n� apartir de:z h�22 { �sm � z 22 {
dedondeobtenemos:����h�2w�Om �0u 2%�
m � ���ih�2w�
m � h6��2w�Om � �!�OBr��h�2w�Om � � � �
Br��h�2��
m � ����2��m � ���M��2w�sm � � � �M_>m �� hOB>m � h
2
Parahallar m n� :� �!~ � m � �]2�L+m � hOB��ML
dedonde: m � �]2(~>_���L���B
Porlo que:
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`a @ � `a � �ymtn� `g �`a @ � z h�22 { � H� z 22U{ � z h.2�� H�2�� H� { � z hjL����2>��B {
Procedemosnuevamenteachecaroptimalidaddeestasolucíon:d�� @ � z 2��O�t��h�L����+���yBr�32>��B>�h�2��yBr�3hjL����+���sBr��2>��B>�\{ � z L���Bh�L���B6{
Como de� @ N� z LL6{ tenemosqueseguir iterando.

Métodode Fletcher-Reeves(Gradiente Conjugado)
Propuestooriginalmentepor Hestenes& Stiefel en 1952, comoun método

pararesolver sistemasde ecuacioneslinealesderivadasde las condicionesesta-
cionariasdeunacuadŕatica. Puedeversecomounavariantedel métododel “de-
scensoempinado”,en la cualseusael gradientedeunafunción paradeterminar
la direccíonmásprometedoradebúsqueda.El algoritmo esel siguiente:

1. Iniciar conunpuntoarbitrario `a H .
2. Calcularla direccíon inicial debúsqueda:`g H �khlde��� `a H �%�^de� H
3. Obtener `a � usando: `a � � `a H �ym n H `g H

dondem n H esel pasoóptimodemovimientoenla direccíon `g H . Hacer b��iB
y procederal pasosiguiente.

4. Obtenerd��(f��^d���� `a f�� , y hacer:`g f��]hlde�(f�� &'d��0f"& �&�d��0f WXH & � `g f WXH
5. Calcular mtnf y obtenerel nuevo punto:a fqp H � a f��ym nf `g f
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6. Evaluarla optimalidadde
a fqp H . Si

a f�p H esóptimo, detenerel proceso.De
lo contrario,bc��b���2 y regresaral paso4.

Ejemplo:

Min ����� Hvu � � �%��� H h�� � �yBE� � H �yB(� H � � �U� ��
usandoel puntoinicial:`a H � z LL {
Iteracíon1de|�� z } �!~ } � H} �!~ } � � { � z 25�O�;� H �yBE� �h�25�yBE� H �yB(� � {d�� H ��de��� `a H ��� z 2h�2 {
La direccíondebúsquedaes: `g H �ihjd�� H � z h.22 { .

ParaobtenermXn H , debemosminimizar ��� `a H �Jm H `g H � con respectoa m H . Por
tanto:`a H �ym H `g H � z LL
{ �sm H z h.22 {��� `a H �ym H `g H ���^���3hlm H?u m H ���hlm H h
m H �yBr�3hlm H �����yB���hjm H ����m H ���ymX� H ��]hlB;m H �yB>m � H h
B>m � H �sm � H ��m � H h
B>m H� �!~ � m H �^B;m H h
B���Lm n H �]2`a � � `a H �ymtnH `g H � z LL { ��2 z h�22 { � z h�22 {
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`a � � z h�22 {
Iteracíon2de|��w�^de��� `a � ��� z 25�O�t��hjB>���sBr��2(�h�25�yBr�3h.2(���sBr��20�\{d�� � � z h�2h�2O{`g � �ihlde� � ���   |�� � ��   |�¡ � � `g H� z 22U{ �]¢ ��(£ z h�22 {`g � � z L By{`a � �sm � `g � � z h�22 { �sm � z L B {��� `a � �ym � `g � ��������h�2 u 2��yB>m � �%�h.2�h��325�sB>m � ���yBr�3h.20� � �yBr�3h.2(����2w�sB>m � ���M��2w�sB>m � � �h.2�h
2�h
B>m � �yBlhOBr�325�sB>m � ����2��
�+m � �
�+m �� ��]hjB>m � h
BlhU�*m � ��2��
�*m � �
�*mX�� ���*mX�� hUB>m � h
2� �!~ � m � ���+m � h
B��MLm�n� �]2(~E�`a @ � `a � �ymtn� `g � � z h.22 { ��2(~E� z L B6{`a � � z h�22>��_6{
Iteracíon3de|�¤��^de��� `a @ ��� z 25�O�t��h�2(���sBr��2>��_>�h�25�yBr�3h.2(���sBr��2;��_>�¥{
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d�� @ � z LL
{`g @ �ihjd�� @ � �   |�¤ � ��   |�� � � `g �� z LL�{ �]¢ $�(£ z L By{`g @ � z LL
{
Al nopodersereducirmás � , podemosdecirque `a @ esla solucíon óptima.� n H �]h�2 u � n� �]2>��_
Existentambíentécnicasqueconstruyenparcialmenteunasolucíonaunprob-

lema. Por ejemplo, la programacíon dinámicay el métodode ramificacíon y
búsqueda(branch & bound).

Cuandoenfrentamosun ciertoproblemadeoptimización, si la función a op-
timizarsese encuentradefinidaen forma algebraica,es importante intentarre-
solverlaprimerocontécnicasclásicas,antesdeutilizar cualquierheuŕıstica.

1.3 Técnicasheurı́sticas

Hastaahora,debío haberquedadoclaro que existen problemasque no pueden
resolverseusandoun algoritmoque requieratiempopolinomial. De hecho,en
muchasaplicacionesprácticas,no podemossiquieradecir si existeunasolucíon
eficiente.

Asimismo, haymuchosproblemasparalos cualesel mejoralgoritmoquese
conocerequieretiempoexponencial.

Cuandoenfrentamosespaciosde búsquedatan grandescomoen el casodel
problemadelviajero,y queadeḿaslosalgoritmosmáseficientesqueexistenpara
resolverel problemarequierentiempoexponencial,resultaobvio quelastécnicas
clásicasdebúsqueday optimizaciónsoninsuficientes.Esentoncescuandorecur-
rimosa las“heuŕısticas”.

La palabra“heuŕıstica” sederiva del griego heuriskein, quesignifica“encon-
trar” o “descubrir”.
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El significadodel términoha variadohistóricamente. Algunoshanusadoel
términocomoun ant́onimo de “algoŕıtmico”. Por ejemplo,Newell et al. [173]
dicen:

A un procesoque puederesolver un cierto problema,pero que no
ofreceningunagarant́ıa de lograrlo,sele denominauna‘heuŕıstica’
paraeseproblema.

Lasheuŕısticasfueronun áreapredominanteenlosoŕıgenesdela Inteligencia
Artificial.

Actualmente,el términosueleusarsecomounadjetivo, refiriéndoseacualquier
técnicaquemejoreel desempẽno en promediode la solucíon de un problema,
aunquenomejorenecesariamenteel desempẽnoenel peorcaso[197].

Unadefinición másprecisay adecuadaparalos finesdeestecursoesla pro-
porcionadaporReeves[186]:

Unaheuŕısticaesunatécnicaquebuscasolucionesbuenas(esdecir,
casióptimas)a un costocomputacionalrazonable,aunquesin garan-
tizar factibilidadu optimalidadde lasmismas. En algunoscasos,ni
siquierapuededeterminarqué tancercadel óptimo seencuentrauna
solucíon factibleenparticular.

Algunosejemplosdetécnicasheuŕısticassonlossiguientes:� BúsquedaTab́u� RecocidoSimulado� Escalandola Colina

La búsqueda tabú [102] esrealmenteunameta-heuŕıstica,porqueesun pro-
cedimientoque debeacoplarsea otra técnica,ya que no funcionapor śı sola.
La búsquedatab́u usauna“memoria” paraguiar la búsqueda,de tal forma que
algunassolucionesexaminadasrecientementeson“memorizadas”y sevuelven
tab́u (prohibidas)al tomardecisionesacercadel siguientepuntodebúsqueda.La
búsquedatab́u esdetermińıstica, aunquesele puedenagregar elementosproba-
bilı́sticos.

El recocidosimulado [142] est́abasadoenel enfriamientodeloscristales.El
algoritmo requieredeunatemperaturainicial, unafinal y unafuncióndevariacíon
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Figura1.1: Dosejemplosdeconjuntosconvexos.

dela temperatura.Dichafunción devariacíonescrucialparael buendesempẽno
del algoritmo y su definición es,por tanto,sumamenteimportante. Esteesun
algoritmoprobabiĺısticodebúsquedalocal.

La técnicaescalandola colina se aplica a un punto a la vez (es decir, es
una técnicalocal). A partir de un punto, se generanvariosestadosposiblesy
seseleccionael mejor de ellos. El algoritmono tieneretrocesoni lleva ningún
tipo de registro histórico (aunqueéstosy otrosaditamentossonsusceptibles de
ser incorporados).El algoritmo puedequedaratrapadofácilmenteen óptimos
locales.Asimismo,el algoritmoesdetermińıstico.

1.4 Conceptos Importa ntes

Comenzaremospor definir convexidad. El conjunto � esconvexo si paratoda`¦ H , §¦ � P©¨ y paratoda ª PUS L u 2�T :`�c�Cª `¦ H ���32�hOª>� `¦ � �<)�ª `��� `¦ H �����32�hUª>� `��� `¦ � � (1.3)

En otraspalabras,� esconvexo si paradospuntoscualquierà¦ H y `¦ � en el
conjunto,el segmento rectiĺıneo que une estospuntosest́a tambíen dentrodel
conjunto.De tal forma,los conjuntos mostradosen la figura1.1 sonconvexos y
losmostradosenla figura1.2no lo son.

El objetivo principal de cualquiertécnicade optimizacíon es encontrarel
óptimo(o los óptimos) globalesde cualquierproblema.En mateḿaticas,existe
un áreaqueseocupadedesarrollarlos formalismosquenospermitangarantizar
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Figura1.2: Dosejemplosdeconjuntos noconvexos.

la convergenciadeunmétodohaciael óptimo globaldeunproblema.Apropiada-
mente,sedenominaoptimización global [131].

Desgraciadamente,sólo en algunoscasoslimitados,puedegarantizarsecon-
vergenciahaciael óptimo global. Por ejemplo,paraproblemascon espaciosde
búsquedaconvexos,lascondicionesdeKuhn-Tucker sonnecesariasy suficientes
paragarantizaroptimalidadglobaldeunpunto.

En problemasdeoptimizacíon no lineal, lascondicionesdeKuhn-Tucker no
sonsuficientesparagarantizaroptimalidadglobal. De hecho,todaslas técnicas
usadasparaoptimizacíon no lineal puedenlocalizarcuandomuchoóptimos lo-
cales,perono puedegarantizarseconvergenciaal óptimoglobala menosquese
usentécnicasexhaustivaso queseconsiderentiemposinfinitosdeconvergencia.

Existenmuchostiposdeproblemasdeoptimización, perolos quenosintere-
sanmásparalos finesdeestecurso,sonde los deoptimización numérica, que
puedendefinirsedela siguientemanera:

Minimizar ��� `���
sujetaa:
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Zona Factible

Figura1.3: Representación gráfica de la zonafactible (denotadacon � ) de un
problema.Adviertaqueenestecasola zonafactibleesdisjunta.

�«f¬� `���<)�L u b��i2 u ����� u�­®+¯ � `���w��L u K��]2 u ����� u �
donde: `� sonlas variables de decisíon del problema,�«f3� `�!� sonlas restric-

cionesde desigualdad, y
®>¯ � `��� sonlas restriccionesde igualdad. Asimismo,��� `��� esla funciónobjetivo delproblema(la quequeremosoptimizar).

A lasrestriccionesdeigualdady desigualdadexpresadasalgebraicamente,se
les denomina “restriccionesexplı́citas”. En algunosproblemas,existen tambíen
“restriccionesimplı́citas”,relacionadassobretodoconlascaracteŕısticasdelprob-
lema.Porejemplo,si decimos:20L°)6� H )MB;L

estamosdefiniendoqueel rangode unavariablede decisíon debeestarcon-
tenidodentrodeunciertointervalo. De tal forma,estamos“restringiendo”el tipo
desolucionesqueseconsideraŕancomoválidas.

Todaslassolucionesa unproblemaquesatisfaganlasrestriccionesexistentes
(de cualquiertipo), se consideranubicadasdentrode la zona factible. De tal
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forma,podemosdecirqueel espaciodebúsquedadeunproblemasedivideenla
regin (o zona)factibley la no factible. La figura1.3 ilustra la diferenciaentrela
zonafactibley no factibledeunproblema

Paraconcluir esteprimer caṕıtulo, mencionaremosqueexiste unaclasees-
pecialde problemasquetambíen seŕan de inteŕesparaestecurso,en los cuales
las variablesde decisíon sondiscretasy las solucionessuelenpresentarseen la
forma de permutaciones.A estosproblemasse les denominade optimización
combinatoria (p. ej. el problemadel viajero).

1.5 Problemaspropuestos

1. Paralossiguientesparesdefunciones,determineelvalorenteromáspequẽno
de �-,�L parael cualla primerafunciónsehagamayoro iguala la segunda
función (la dela derecha).Encadacaso,muestrela formaenqueobtuvo el
valorde � :

a) � � , 10�
b) BED , 2��@
c) � � / 798;: � � , �%��798>: � ��� �
d) � @ /2, � �"F G"H

2. Busqueenun libro demétodosnuméricosinformacíonsobrealgunadelas
siguientestécnicaspararesolverecuacionestrascendentesdeunasolavari-
able(elija sólo uno):Biseccíon(o Bolzano),Newton-Raphson,ReglaFalsa
o Secante.Serecomiendaconsultarel siguientelibro:

RichardL. Burdeny J.DouglasFaires,Análisis Nuḿerico, 6a.Edición,In-
ternationalThompsonEditores,1998.

a)Usandocomobaseel seudo-ćodigodelmétodo,impleménteloenC/C++
(la funciónaresolversepuedeproporcionarsedirectamentedentrodelcódigo
delprograma).Incluyael códigofuenteensutarea.

b)Dosescalerassecruzanenunpasillo,tal y comosemuestraenlafigura1.4.
Cadaescaleraest́a colocadade la basede unapareda algún puntode la
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Figura1.4: Escalareasentrecruzadasdelproblema2.1.b.

paredopuesta.Lasescalerassecruzanaunaaltura ± arribadelpavimento.
Dadoquelas longitudesde las escalerasson � H �²B;L m y � � �´³>L m, y
que ±µ��� m, encontrarQ , queesel anchodelpasillo, usandoel programa
escritoen el inciso anterior(unasolucíon real essuficiente). Imprima las
iteracionesefectuadasporsuprogramaal resolveresteproblema.

Bonificación. El problemadel incisob) tienemásdeunasolucíonreal.En-
cuentreal menosunasolucíonrealmás(distintadela reportadaenel inciso
anterior).Adicionalmente,encuentreunasolucíon realqueseaválidapero
que no tengasentidoreportardadala interpretacíon fı́sica del problema.
Discutabrevementeacercadeesto.

3. Muestrelas2 primerasiteracionesdelmétododeascensoempinadoal min-
imizar �\�MBE� � H �O� �� usandoel puntoinicial ��2 u B>� .

4. Lea el caṕıtulo 1 del siguientelibro (las fotocopiasseproporcionaŕan en
clase)pararesolver laspreguntasdeestaseccíon:
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Zbigniew Michalewicz& David B. Fogel,Howto SolveIt: ModernHeuris-
tics, Springer, Berlin, 2000.

1. Mencioneal menos2 razonespor lascualesunproblemadelmundoreal
puedenoserresueltofácilmente.NO USEninguna delasrazonesenumer-
adasenla página11del caṕıtulo proporcionado.

2. Supongamosquela optimización deunafunción � requierede10 vari-
ablesdedecisíon �tf�� b5�¶2 u ����� u 20L+� , cadaunade lascualestieneel rango:hj_;L�)6�Xf�)�_«L .

a)Si �Xf puedetomarsólo valoresenteros,¿cúal esel tamãnodelespaciode
búsquedadeesteproblema?

b) Si �Xf puedetomarvaloresrealesy usaremosunaprecisíon de ocholu-
garesdecimales,¿cúal esel tamãnodelespaciodebúsquedadelproblema?

3. Definalasrestriccionesrı́gidas(hard constraints) y lasrestriccionesflex-
ibles(softconstraints) consuspropiaspalabras.Comṕarelasentreśı.
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Caṕıtulo 2

Un vistazohistórico a la
computación evolutiva

2.1 El origen de las ideas

Contrarioa lo que muchoscreen,las ideasevolucionistasque bien hiciera en
popularizarCharlesDarwin en1858no seoriginaronconél, sinoqueestuvieron
presentesen las mentesde unaseriede cient́ıficos y pensadoresen generalque
no se sent́ıan satisfechoscon la (entoncespopular) idea de que hab́ıa un Dios
originadorde todaslas especiesdel planeta(las cualeshab́ıan sido creadasde
formaseparada)y dequelasespeciesestabanjerarquizadasporDiosdetalmanera
queel hombreocupabael rangosuperior, al ladodelCreador.

GeorgesLouisLeclerc(CondedeBuffon) fue tal vezel primeroenespecular
(100 añosantesqueDarwin) en su Historie Naturelle (una impresionanteenci-
clopediade44 tomosquedescrib́ıa todolo quesesab́ıa enaquelentoncessobre
la naturaleza),que las especiesseoriginaronentreśı. Leclercno sólo notó las
similitudesentreel hombrey los simios, sinoqueinclusohablasobreun posible
ancestrocomúnentreestasdosespecies.Leclerccréıa enlos cambiosorgánicos,
perono describío un mecanismocoherentequefueraresponsabledeefectuarlos,
sinoqueespecuĺo queerael ambienteel queinfluı́adirectamentesobrelosorgan-
ismos.
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Figura2.1: GeorgesLouisLeclerc(CondedeBuffon).

Figura2.2: JeanBaptistePierreAntoine deMonet(CaballerodeLamarck).
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2.2 Lamarckismo

A partir de1801,el zoólogofranćesJeanBaptistePierreAntoinedeMonet(Ca-
ballerode Lamarck)comienzaa publicar detallesde su propiateoŕıa evolutiva.
Conocedordel trabajode Leclerc(quieneraadeḿassu mentor),Lamarckenfa-
tizó la importanciadela naturalezaenloscambiosdelasespecies.

A diferenciade Leclerc, Lamarckśı explicó un mecanismoresponsablede
los cambiosen lasespecies,al cualahorasele conocecomo“Lamarckismo”.A
pesarde que el términoLamarckismoseusahoy en d́ıa en sentidopeyorativo
parareferirsea la teoŕıadequelascaracteŕısticasadquiridasporun individuoson
hereditarias1, la verdadesquesusideasfueronmáscomplejas.Lamarckcréıa
quelos organismosno sonalteradosdeformapasivapor suambiente,tal y como
afirmabaÉtienneGeoffroy Saint-HilaireensuPhilosophieAnatomique, sinoque
másbien un cambioen el ambienteproducecambiosen las necesidadesde los
organismos,lo quehaceque,enconsecuencia,́estoscambiensucomportamiento.
Estoscambiosde comportamientoconducenal mayoruso(o al desuso)decier-
tosórganoso estructurascorporalesdeun individuo, los cualeshaŕanquedichos
órganoso estructurascrezcan(anteun mayoruso)o sereduzcan(anteel menor
uso)conel pasodelasgeneraciones.Además,Lamarckcréıa queestoscambios
eranhereditarios,lo queimplicabaquelos organismossevanadaptandogradual-
menteasuambiente.

Es interesantehacernotarqueaunqueel mecanismoevolutivo propuestopor
Lamarckdifierenotablemente del propuestovariosañosdespúespor Darwin, los
resultadosa los queambasteoŕıasconducensonlos mismos: lasespeciessufren
cambiosadaptativos debidoa la influenciadelambientea lo largo deperiodosde
tiempoconsiderables.De hecho,llama la atencíon queen su libro Philosophie
Zoologique[150], Lamarckutiliza muchasdelasmismasevidenciasquedespúes
adoptaraDarwinparaenunciarsufamosateoŕıa.

Sin embargo, las ideasde Lamarckno fueronmuy popularesen su época,y
sólo sirvieronparadesacreditarloconsuscontemporáneos,incluyendoa sumen-
tor Leclerc.Curiosamente,variasdelasideasdeLamarckfueronre-descubiertas
(de formaindependiente)por ErasmusDarwin (el abuelodeCharlesDarwin) en
su libro Zoonomia, quedatade1794. Tal veza ello sedebaqueCharlesDarwin
hayasidounodelos pocosnaturalistasendefenderlasideasdeLamarck,a pesar
dequeéstasseopońıanasupropiateoŕıa evolutiva.

1El ejemploclásicousadopor Lamarck erael del crecimientodel cuelloy laspatasfrontales
delasjirafas,antela necesidaddealcanzarlashojasmásaltasdelos árboles.
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Figura2.3: AugustWeismann.

Hastael re-descubrimientodelas leyesdeGregor Mendel(enunciadasorigi-
nalmenteen1865)a principiosdel sigloXX, nadieentend́ıa deformaprecisalos
mecanismosdela herencia,y la teoŕıa deLamarck(condiversasvariantes)goźo
de gran popularidadentrevarios cient́ıficos destacadosdel siglo XIX como el
aleḿanErnstHaeckel y el norteamericanoEdwardDrinkerCope,consideŕandose
comounaalterantiva viableal mecanismodeseleccíon naturalqueCharlesDar-
win propusieraensulibro El OrigendelasEspecies[59].

2.3 La teorı́a del germoplasma

El cient́ıfico aleḿan AugustWeismannformuló en el siglo XIX una teoŕıa de-
nominadadel germoplasma, según la cual el cuerposedivide en célulasgermi-
nales(o germoplasma)quepuedentransmitir informacíonhereditariay encélulas
soḿaticas(o somatoplasma), queno puedenhacerlo[224]. Susideasentraban
en contraposicíon conel Lamarckismo,por lo quedecidío efectuarunaseriede
experimentos en los cualescortó la cola a un grupode ratasdurante22 genera-
ciones(1,592ratonesen total), haciendover queestono afectabala longitud de
la cola de las nuevasgeneracionesde ratas. Con ello, Weismanndemostŕo que
la teoŕıa Lamarckistade la herenciade caracteŕısticasa travésde generaciones
estabaequivocada,y condujo(incidentalmente)al re-descrubrimientodel trabajo
deMendelsobrelasleyesdela herencia.

ParaWeismann,la seleccíon naturalerael únicomecanismoquepod́ıa cam-
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Figura2.4: Alfred RussellWallace.

biar al germoplasma (hoy conocidocomo genotipo2), y créıa que tantoel ger-
moplasma comoel ambientepod́ıan influenciaral somatoplasma(hoy conocido
comofenotipo3).

Conel advenimiento dela geńeticaenlos1930s,lasideasdeLamarckfueron
nuevamente desacreditadasy seconsideranhoy en d́ıa comoobsoletas,aunque
algunosinvestigadoreslashanincorporadoconéxito endiversasaplicacionesde
la computacíonevolutiva,comoveremosencaṕıtulosposteriores.

2.4 Russell y Darwin

El naturalistainglésAlfred RussellWallaceeraun auto-didactaquese intereśo
enel origendelasespeciesa mediadosdelos 1850s,publicandovariosart́ıculos
al respectoquepasarontotalmente desapercibidos.En 1858,de manerasúbita
intuyó la teoŕıadela seleccíonnaturalsinsaberqueDarwinselehab́ıaadelantado,
eiróricamentele escribíoaésteparapedirlequele ayudaraapublicarsusideas.El
resultadodeestacuriosacooperacíon fue la presentacíon deun trabajoconjunto
a la LinneanSocietyde Londres,el 1 de julio de 1858, el cual fue publicado
posteriormente(esemismo año)enel Journalof theLinneanSociety.

TantoCharlesDarwin comoAlfred RussellWallaceestuvieronfuertemente
influenciadosporel trabajodeleconomistaThomasRobertMalthus4 y delgéologo

2En geńetica moderna,el términogenotipo seusaparadenotarla composición geńeticadeun
organismo.

3Engeńeticamoderna,sedenominafenotipoa los rasgosespećıficosdeun individuo.
4Malthus afirmabaquemientraslasespeciessereproducendeformageoḿetrica,los recursos
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Figura2.5: CharlesRobertDarwin.

CharlesLyell5.
Traspercatarsedel trabajode Wallace,Darwin decidío interrumpir la elabo-

racióndeun libro sobrela seleccíonnaturalqueinició en1856,y mejorseenfoćo
a escribirotro sobrela evolución. Su libro, tituladoEl origende las especies, se
publicó en1859[59] congranéxito (el tiraje inicial de1,250ejemplaresseagot́o
ensólo 24horas).

Darwin sepercat́o dequeunaespeciequeno sufrieracambiossevolveŕıa in-
compatibleconsuambiente,yaqueéstetiendeacambiarconel tiempo. Asimismo,
las similitudesentrehijos y padresobservadaen la naturaleza,le sugirierona
Darwinqueciertascaracteŕısticasdelasespecieseranhereditarias,y quedegen-
eracíon a generacíon ocurŕıancambioscuyaprincipalmotivación erahacera los
nuevosindividuosmásaptosparasobrevivir.

2.5 La teorı́a de la combinación

Una teoŕıa popularsobrela herenciaen la épocade Darwin era la teoŕıa de la
“combinacíon”, segúnla cuallascaracteŕısticashereditariasdelospadressemez-
clabano combinabande algunaforma en sushijos. La mayordebilidadde esta
teoŕıaesquenoexplicabala ocurrenciadecambiosrepentinosenunaespecie,los
cualesnohab́ıansidoheredadosdeningúnancestro.

naturalessólo crecendeformaaritmética,porlo queocurrenperiódicamentecrisisparaestabilizar
laspoblacionesdelasespeciesconrespectoa los recursosquerequieren.

5Lyell seconvencío quela forma delasmontañasy deḿasformacionesgeoĺogicassedeb́ıa a
causasnaturalesy nodivinas.
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Figura2.6: JohannGregorMendel.

La explicación que estateoŕıa dabaa estefenómenoera que ciertascarac-
teŕısticas,al combinarse,sediluı́anconel pasode lasgeneraciones,lo cualcon-
tradećıa la teoŕıa de la seleccíon naturalde Darwin, puessegún la teoŕıa de la
combinacíon, los cambiosadaptativos no podŕıan serpreservados. El ingeniero
británicoFlemingJenkinssecontabaentrelos más fervientesdefensoresde la
teoŕıa de la combinacíon, y paradefendersede él, Darwin hubode elaborarsu
propiateoŕıadela herencia,denominadadela “panǵenesis”.

2.6 Las leyesde la herenciadeMendel

El monjeaustriacoJohannGregor Mendelrealiźo unaseriedeexperimentos con
guisantesdurantebuenapartedesuvida,estudiandolascaracteŕısticasbásicasde
estaplanta.Medianteun cuidadosoańalisisdelasdiferentescaracteŕısticasman-
ifestadaspor las plantasde guisantes, Mendeldescubrío tres leyesbásicasque
gobernabanel pasodeunacaracteŕısticadeunmiembrodeunaespecieaotro. La
primeraley (llamadadeSegregacíon)establećıa quelosmiembrosdecadaparde
alelosdeun geneseseparancuandoseproducenlos gametosdurantela meiosis.
La segundaley (llamadade la Independencia)establećıa quelos paresde alelos
seindependizan(o separanentreśı durantela formacíon degametos6. La tercera
ley (llamadadela Uniformidad)establećıaquecadacaracteŕısticaheredadasede-
terminamediantedosfactoresprovenientesdeambospadres,lo cualdecidesi un

6Hoy sabemosqueestaley sólo esválidaparalosgeneslocalizadosencromosomasdiferentes.
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ciertogene7 esdominante o recesivo. De tal manera,la teoŕıa de la combinacíon
dela quehablamosanteriormente,quedabadesechadadeacuerdoa losresultados
producidosenlos experimentosdeMendel.

AunqueMendeldescubrío las leyesde la herencia,realmenteno llegó a en-
tenderel mecanismodetŕasdeella,y los genes,aśı comoel mecanismodetrans-
misión de los mismos degeneracíon engeneracíon no fue descubiertosinohasta
variosañosdespúes. Asimismo, su trabajopermanecío largamenteignoradopor
la comunidadcient́ıfica,debidoaquelosdio aconoceroriginalmenteendoscon-
ferenciasdictadasantela Sociedadde Cienciasde Brünn,el 8 de febreroy el 8
demarzode1865.El manuscritooriginal fuepublicadoenlasmemoriasdedicha
Sociedaden1866,enaleḿan [157], y no setradujeronal ingléssinohasta1901
[158].

2.7 La teorı́a de la pangénesis

EstateoŕıaesbozadaporDarwin(explicadaenel libro OntheVariationofAnimals
and PlantsunderDomestication [58]) esgrimequecadaórganodel cuerpopro-
ducepequẽnaspart́ıculashereditariasllamadas“gémulas”o “pangenes”.Según
Darwin, estasgémulaserantransportadasa travésde la sangrey serecolectaban
enlos gametos8 durantesuformacíon. Estosignificabaque,segúnestateoŕıa, las
caracteŕısticasdelospadressetransmit́ıandirectamentea la sangredesushijos.

Esta teoŕıa estabaclaramenteinfluenciadapor el Lamarckismo,y curiosa-
mentefue desacreditadapor un primo deDarwin llamadoFrancisGalton,quien
efectúo transfusionessangúıneasdeunconejonegroaunoblanco,mostrandoque
losdescendientesdeesteúltimo permanećıanblancos,sinimportaracuántasgen-
eracionesselesinyectarasangredelconejonegro.

Cabedestacarque Darwin desconoćıa el trabajocontempoŕaneode Gregor
Mendel,quele habŕıa dadoel elementofaltanteensuteoŕıa dela evolución: una
explicacíonclaradelmecanismodela herencia.
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Figura2.7: FrancisGalton.

Figura2.8: HugoDeVries.
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2.8 La teorı́a de la mutación

El bot́anicodańesHugoDe Vries creyó haberdescubiertounanueva especiede
plantaal encontrar(alrededordel año 1900)unaflor roja entreunagrancanti-
daddefloresamarillas.Según De Vries, estosedeb́ıa a unamutacíon abruptae
infrecuentede lasfloresamarillas.Accidentalmente, DeVriesre-descubrío nue-
vamentelasleyesdela herenciaqueenunciaravariosañosatŕasGregor Mendel,
y pusodemodala teoŕıadelas“mutacionesespont́aneas”[223], expandiendocon
ella la teoŕıa Darwinianadela evolución.

Según De Vries, los cambiosen lasespeciesno erangradualesy adaptativos
comoafirmabaDarwin, sino másbien abruptosy aleatorios(esdecir, al azar).
Variosañosmástardesedescubrío quelasfloresrojasquemotivaronestateoŕıa
no eranmásqueunavariedadmásde las mismasfloresamarillasde queesta-
ban rodeadas,y no una nueva especiecomo De Vries créıa. De hecho,se ha
logradodemostrarque las mutacionessonsiempredãninasy queno producen
nuevasespecies,aunquealgunosaspectosde la teoŕıa de De Vries hanservido
paracomplementarla teoŕıa evolutivadeDarwin.

2.9 La teorı́a cromośomica de la herencia

En1903,WalterSutton(entoncesunestudiantedeposgradoenla Universidadde
Columbia),leyó el trabajodeMendely el deDeVries,y determińo correctamente
(y sin la ayudade experimentos geńeticos)quelos cromosomasenel núcleode
las célulaseranel lugar dondese almacenabanlas caracteŕısticashereditarias.
Tambíenafirmó queel comportamientodeloscromosomasdurantela divisiónde
lascélulassexualeserala baseparalasleyesdela herenciadeMendel.Un poco
despúesindicóqueloscromosomasconteńıangenes,y quelosgenesdeunmismo
cromosoma estabanligadosy, por tanto,seheredabanjuntos. A estosele llamó
la “teoŕıa cromośomicadela herencia”.

ThomasHunt Morganconfirmaŕıa experimentalmente lashipótesis deSutton
algunosañosmás tarde,con lo queSuttonpaśo a seruno de los pionerosmás
importantesdela geńeticamoderna.

7El término “gene” fue acũnado en una épocaposterior, pero los factoreshereditarios o
unidadesdela herenciaa los queserefirió Mendel sonprecisamente los genes.

8Sedenominangametosa las célulasque llevan informacíon geńeticade suspadrescon el
propósitodellevaracabounareproduccíon sexual. En los animales,a los gametosmasculinos se
lesllamaespermasy a los femeninosselesllamaóvulos.
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Figura2.9: ThomasHuntMorgan.

2.10 Neo-Darwinismo

La teoŕıa evolutiva propuestaoriginalmentepor CharlesDarwin encombinacíon
con el seleccionismode AugustWeismanny la geńeticade Gregor Mendel,se
conocehoy end́ıa comoel paradigmaNeo-Darwiniano.

El Neo-Darwinismo establecequela historiadela vastamayoŕıadela vidaen
nuestroplanetapuedeserexplicadaatravésdeunpuñadodeprocesosestad́ısticos
queact́uansobrey dentrodelaspoblacionesy especies[124]: la reproduccíon,la
mutacíon, la competenciay la seleccíon.

La reproduccíonesunapropiedadobviadetodaslasformasdevidadenuestro
planeta,puesdenocontarconunmecanismodeestetipo, lavidamismanotendŕıa
formadeproducirse.

Encualquiersistemaquesereproduceaśı mismo continuamentey queest́aen
constanteequilibrio, la mutacíon est́a garantizada[80]. El contarconunacanti-
dadfinita deespacioparaalbergarla vidaenla Tierragarantizala existenciadela
competencia.La seleccíonsevuelve la consecuencianaturaldelexcesodeorgan-
ismosquehanllenadoel espacioderecursosdisponibles.La evoluciónes,por lo
tanto,el resultadodeestosprocesosestoćasticos(esdecir, probabiĺısticos)funda-
mentalesqueinteract́uanentreśı en laspoblaciones,generacíon trasgeneracíon.
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Figura2.10:Alan MathisonTuring.

2.11 Inspiración biológica

La evolución naturalfue vistacomoun procesodeaprendizajedesdelos 1930s.
W. D. Cannon,porejemplo,planteaensulibro TheWisdomof theBody[38] que
el procesoevolutivo esalgo similar al aprendizajepor ensayoy error quesuele
manifestarseenloshumanos.

El célebremateḿatico inglésAlan MathisonTuring reconocío tambíen una
conexión “obvia” entrela evolución y el aprendizajede máquinaen su art́ıculo
(consideradohoy clásicoenInteligenciaArtificial) titulado“ComputingMachin-
eryandIntelligence” [219].

2.12 Alexander Fraser

A finesde los 1950sy principiosde los 1960s,el biólogo AlexanderS. Fraser
[89,90,91] publicó unaseriedetrabajossobrelaevolucióndesistemasbiológicos
en unacomputadora digital, dandola inspiracíon paralo queseconvertiŕıa más
tardeenel algoritmo geńetico[127].

El trabajodeFraserincluye,entreotrascosas,el usodeunarepresentaciónbi-
naria, de un operadorde cruzaprobabiĺıstico, de una poblacíon de padresque
generabanuna nueva poblacíon de hijos tras recombinarsey el empleode un
mecanismode seleccíon. Además, Fraserestudío el efectode la eṕıstasis9, la

9En bioloǵıa sedicequeun genes“espist́atico” cuando supresenciasuprime el efectodeun
genqueseencuentraenotraposicíon.
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Figura2.11:GeorgeE. P. Box.

segregacíon10, losporcentajesdecruzay variosotrosmecanismos biológicosque
hoy sondesumointeŕesparala comunidaddecomputacíonevolutiva. Sutrabajo
demásde10 añosenestetemaseresumeenun libro tituladoComputerModels
in Genetics[93]. De tal forma,puededecirsequeel trabajodeFraseranticiṕo la
propuestadel algoritmo geńetico simplede Holland y la de la estrategia evolu-
tivadedosmiembrosdeSchwefel[81]. Fraseradeḿasllegó a utilizar el término
“aprendizaje”parareferirseal procesoevolutivo efectuadoen sussimulaciones,
y anticiṕo el operadorde inversíon, la definición de unafunción de aptitudy el
ańalisisestad́ısticodela convergenciadel procesodeseleccíon [92]. Másintere-
santeaún,resultael hechodequeel trabajodeFrasernofueel únicoefectuadoen
su época,sinoquemásbien los modeloscomputacionalesde la geńeticapobla-
cionalsevolvieronbastantepopularesdurantefinesdelos 1950sy principiosde
los1960s,al gradodequedio piearesẽnassobreel tema,comolasdeJ.L. Crosby
[57] y B. R. Levin [153]

2.13 EVOP

Aproximadamente en la misma épocaen que iniciara su trabajoFraser, el ex-
pertoen estad́ısticainglésGeorge E. P. Box propusoun enfoqueevolutivo para
la optimizacíon de la produccíon industrial [26]. Su técnica,denominadaEVOP
(Evolutionary Operation) consist́ıa en efectuarpequẽnoscambiosa un conjunto
depaŕametrosdeproduccíon,monitoreandociertosdatosestad́ısticosdelos pro-
cesosparaguiar la búsqueda.Box [26] llegó a establecerclaramentela analoǵıa

10Cuando se forman los gametosy tenemos más de un par de cromosomasen el genotipo,
entonces,parafinesde la recombinación sexual, esnecesarioelegir sólo unode los cromosomas
existentes.A esteprocesosele denominasegregación.
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entreestoscambiosy las mutacionesque ocurrenen la naturaleza,e hizo ver
tambíen queel procesode ajustede paŕametrosqueefectuabacon técnicases-
tad́ısticaserasimilar al procesodeseleccíonnatural.

EVOPfuncionabamedianteunprocesoiterativo,perorequeŕıadeintervencíon
humanaencadaetapa,si bienBox [26] reconocío quela técnicapod́ıa automati-
zarse.ComoFogel indicaensu libro sobrehistoriade la computacíon evolutiva
[81], aunqueen forma limitada,EVOP sigueen usohoy en d́ıa en la industria
qúımica11.

2.14 La evolución deprogramasdeFriedberg

R. M. Friedberg [94] es consideradocomo uno de los primerosinvestigadores
en intentarevolucionarprogramasde computadora.AunqueFriedberg no usa
explı́citamentela palabra“evolución” en su trabajo,resultaclaro queeseesel
enfoquequeadopt́o ensuart́ıculooriginaly enunaversíonposterior, publicadaen
1959[95]. Dehecho,enunart́ıculoposterior, susco-autoresmodelanla evolución
comounprocesodeoptimizacíon [70].

El trabajodeFriedberg consistió engenerarun conjuntode instruccionesen
lenguajemáquinaquepudiesenefectuarciertoscálculossencillos (por ejemplo,
sumardosnúmeros)[81]. Fogel [81] consideraqueFriedberg fue el primeroen
enunciarde manerainformal los conceptosde paralelismoimpĺıcito12 y esque-
mas13, quepopularizaraHollandenlos1970s[127].

Friedberg [94] utilizó un algoritmo de asignacíon de crédito paradividir la
influenciadediferentesinstruccionesindividualesenun programa.Esteproced-
imiento fuecomparadoconunabúsquedapuramentealeatoria,y enalgunoscasos
fue superadopor ésta. Trasciertasmodificacionesal procedimiento,Friedberg
fue capazdesuperara unabúsquedatotalmente aleatoria,perono pudoresolver
satisfactoriamente el problemade “estancamiento”(stagnation, en inglés)de la
poblacíonquesele present́o y porello fuecruelmentecriticadoporinvestigadores
dela talladeMarvin Minsky, quienenunart́ıculode1961[165] indicó queel tra-

11Verporejemplo la página http:// www.multis implex.com/ evop.htm
12El paralelismoimplı́cito quedemostrara Hollandparalos algoritmos geńeticosserefiereal

hecho dequemientrasel algoritmo calculalasaptitudesdelosindividuosdeunapoblación,estima
deformaimplı́citalasaptitudespromediodeunnúmeromuchomásaltodecadenascromosómicas
a travésdel cálculode las aptitudespromedio observadasen los “bloquesconstructores” quese
detectanenla población.

13Un esquemaesunpatŕondevaloresdelos genesenuncromosoma.
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bajo de Friedberg era “una falla total”. Minsky atribuyó el fracasodel método
de Friedberg a lo queél denominó el “fenómenode mesa”[166], según el cual
el estancamientode la poblacíon sedeb́ıa al hechode quesólo unainstruccíon
del programaera modificadaa la vez, y esono permit́ıa explorar una porción
significativa del espaciode búsqueda.Aunqueestasobservacionesno son del
todo precisas[81], el problemadel estancamientosiguió siendoel principal in-
convenientedel procedimientodeFriedberg, aunqueFogel[81] consideraquesu
trabajoprecedío el usodelossistemasclasificadoresquepopularizaravariosaños
despúesJohnHolland[127].

Dunhamet al. [70, 72, 71] continuaronel trabajode Friedberg, y tuvieron
éxitoconalgunosproblemasdeaprendizajedemayorgradodedificultadquelos
intentadospor éste.

2.15 Friedman y la robótica evoluti va

George J. Friedman[97] fue tal vez el primeroen proponeruna aplicacíon de
técnicasevolutivasa la robótica: su tesisde maestŕıa propusoevolucionar una
seriede circuitosde control similaresa lo quehoy conocemoscomoredesneu-
ronales,usandolo queél denominaba“retroalimentacíonselectiva”, enunproceso
ańalogoa la seleccíon natural.Muchosconsiderana estetrabajo,comoel origen
mismodela denominada“robóticaevolutiva”, queesunadisciplina enla quese
intentanaplicartécnicasevolutivasadiferentesaspectosdela robótica(planeacíon
demovimientos,control,navegación,etc.).Desgraciadamente,lasideasdeFried-
mannuncasellevaronalapráctica,peroaparentementefueronre-descubiertaspor
algunosinvestigadoresvariosañosdespúes[81].

Los circuitosdecontrolqueutilizaraFriedmanensutrabajomodelabana las
neuronashumanas,y erancapacesdeserexcitadaso inhibidas.Además,eraposi-
bleagruparestoscircuitossimples(o neuronas)paraformarcircuitosmáscomple-
jos. Lo interesanteesqueFriedmanpropusounmecanismoparaconstruir, probar
y evaluarestoscircuitosdeformaautoḿatica,utilizandomutacionesaleatoriasy
un procesode seleccíon. Esteesprobablementeel primer trabajoen torno a lo
quehoy sedenomina“hardwareevolutivo”.

Friedman[96] tambíenespecuĺoquelasimulacíondelprocesodereproduccíon
sexual (o cruza)y el de mutacíon nosconduciŕıa al disẽno de “máquinaspen-
santes”,remarcandoespećıficamentequepodŕıandisẽnarseprogramasparajugar
ajedrezconestemétodo.
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2.16 Vida artific ial

Nils Aall Barricelli [16] desarrolĺo las que tal vez fueron las primerassimula-
cionesdeunsistemaevolutivo enunacomputadora,entre1953y 1956.Paraello
utilizó la computadoraIAS14 (desarrolladaporel legendariomateḿaticoJohnvon
Neumann)del Instituto de Estudios Avanzadosde Princeton,ubicadoen Nueva
Jersey, en los EstadosUnidosde Norteaḿerica. Susexperimentossiguieronlos
lineamientosdeunadisciplinapopularizadaamediadosdelos1980sbajoel nom-
brede“VidaArtificial” [151].

La investigacíon original de Barricelli sepublicó en italiano, perodebidoa
algunoserroresdetraduccíony a algunasadicionesrealizadasposteriormente,se
republićo en1957[17]. El principalénfasisdesuinvestigaciónconsist́ıaendeter-
minarlascondicionesquelosgenesdebencumplirparapoderdarpieal desarrollo
de formasdevida másavanzadas.Susconclusionesfueronquelos genesdeben
satisfacerlo siguiente[17]: (1) unaciertacapacidadparareproducirse,(2) una
ciertacapacidadparacambiara formasalternas(a travésde mutaciones)y, (3)
unanecesidadde simbiosis15 (por ejemplo,a travésde vida paŕasita)con otros
genesu organismos.

Barricelli desarrolĺo unodelos primerosjuegos co-evolutivos16 (llamadoTac
Tix), enel cualsehacencompetirentreśı adosestrategiasparajugar. Asimismo,
enun trabajoposterior[18, 19], Barricelli explicó la funcióndela recombinacíon
sexual enformamuy similar a la noción debloquesconstructoresqueenunciara
Hollandenlos1970s[127].

En otros trabajosrealizadoscon J. Reedy R. Toombs[185], Barricelli de-
mostŕo quela recombinacíon acelerabala evolución delos caracteres fenot́ıpicos
quenoeranpoligénicos(esdecir, quenosebasabanenla interaccíondemúltiples
genes).

Otra de las contribucionesde Barricelli [18] fue el haberreconocidola nat-
uralezaMarkovianade sussimulaciones,en un preludioal modelomateḿatico
porexcelenciautilizadoentiemposmodernosparaanalizarla convergenciadelos
algoritmosgeńeticos.

14LassiglasIASsignificanInstitutefor AdvancedStudies, queesel lugar dondela computadora
sedesarrolló.

15La “simbiosis” esla asociacíon dedostiposdiferentesdeorganismos enla cualcadaunose
beneficia delotroy pueden inclusoseresencialesentreśı parasuexistencia.

16Se denomina “co-evolución” al procesoevolutivo en el cual la aptitudde un individuo se
determinamediantela evaluacíon parcial deotros.
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Figura2.12:LawrenceJ.Fogel.

2.17 La optimización evoluti va deBremermann

HansJoachimBremermann[27] fue tal vezel primeroenvera la evolucióncomo
unprocesodeoptimizacíon,adeḿasderealizarunadelasprimerassimulaciones
de la evolución usandocadenasbinariasqueseprocesabanpor mediode repro-
duccíon(sexualo asexual),seleccíony mutacíon, enlo queseŕıaotroclaroprede-
cesordelalgoritmogeńetico[127].

Bremermann[28, 30] utilizó una técnicaevolutiva paraproblemasde opti-
mizacíonconrestriccioneslineales.La ideaprincipaldesupropuestaerausarun
individuofactibleel cualsemodificabaatravésdeunoperadordemutacíonhacia
un conjuntode direccionesposiblesde movimiento. Al extenderestatécnicaa
problemasmáscomplejos,utilizó adeḿasoperadoresderecombinacíonespecial-
izados[31].

Bremermannfue uno de los primerosen utilizar el conceptode “poblacíon”
enla simulacióndeprocesosevolutivos,adeḿasdeintuir la importanciadela co-
evolución [27] (esdecir, el usodedospoblacionesqueevolucionanenparaleloy
cuyasaptitudesest́anrelacionadasentreśı) y visualizarel potencialdelastécnicas
evolutivasparaentrenarredesneuronales[29].

2.18 La programación evoluti va

LawrenceJ. Fogel et al. [87] concibieronel usode la evolución simuladaen la
solucíondeproblemas(sobretododeprediccíon). Sutécnica,denominada“Pro-
gramacíonEvolutiva” [84] consist́ıa básicamenteenhacerevolucionaraut́omatas
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deestadosfinitos,loscualeseranexpuestosaunaseriedeśımbolosdeentrada(el
ambiente),y seesperabaque,eventualmente, seŕıan capacesde predecirlas se-
cuenciasfuturasdeśımbolosquerecibiŕıan. Fogelutilizó unafunción de“pago”
queindicabaquétanbuenoeraunciertoaut́omataparapredecirunśımbolo, y uśo
unoperadormodeladoenla mutacíonparaefectuarcambiosenlastransicionesy
enlos estadosdelos aut́omatasquetendeŕıana hacerlosmásaptosparapredecir
secuenciasdeśımbolos.

Estatécnicano considerabael usode un operadorde recombinacíon sexual
porque,comoveremosenuncaṕıtulo posterior, pretend́ıamodelarel procesoevo-
lutivo al nivel delasespeciesy noal nivel delos individuos.

La programacíonevolutivaseaplicó originalmenteaproblemasdeprediccíon,
controlautoḿatico,identificacíon desistemasy teoŕıa de juegos, entreotros[83,
86, 35].

DonaldW. Dearholty algunosotrosinvestigadores,experimentaronconpro-
gramacíon evolutiva enla UniversidaddeNuevo Méxicoenlos 1970s,de forma
totalmenteindependienteaFogel[85, 81,193, 54].

Probablementela programacíon evolutiva fue la primeratécnicabasadaenla
evoluciónenaplicarseaproblemasdeprediccíon,adeḿasdeserlaprimeraenusar
codificacionesdelongitud variable(el númerodeestadosdelos aut́omataspod́ıa
variar trasefectuarseunamutacíon), adeḿas de constituir uno de los primeros
intentos porsimular la co-evolución.

2.19 Las estrategias evoluti vas

Comoestudiantesdeposgradoenla UniversidadTécnicadeBerĺın, enAlemania,
PeterBienert,IngoRechenberg y Hans-PaulSchwefelestudiabanla mećanicade
los fluı́dosen 1963con un particularénfasisen la experimentacíon en un túnel
de viento. Los problemasqueles interesabanerande caŕacterhidrodińamico, y
consist́ıanen la optimizacíon de la formadeun tubocurvo, la minimización del
arrastrede unaplacade unión y la optimizacíon estructuralde unaboquilla in-
termitente de dosfases.Debidoa la imposibilidad de describiry resolver estos
problemasdeoptimización anaĺıticamenteo usandométodostradicionalescomo
el del gradiente[180], Ingo Rechenberg decidío desarrollarun métododeajustes
discretosaleatoriosinspiradoenel mecanismodemutacíonqueocurreenla nat-
uraleza.Los resultadosinicialesdeestatécnica,a la quedenominaron“estrategia
evolutiva”, fueronpresentadosal Instituto deHidrodinámicadesuuniversidadel
12dejunio de1964[81].
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Figura2.13:Hans-PaulSchwefel.

En los dosprimeroscasos(el tubo y la placa),Rechenberg procedío a efec-
tuarcambiosaleatoriosenciertasposicionesdelasjuntasy enel tercerproblema
procedío a intercambiar, agregar o quitar segmentosde boquilla. Sabiendoque
en la naturalezalas mutacionespequẽnasocurrencon mayorfrecuenciaquelas
grandes,Rechenberg decidío efectuarestoscambiosen basea unadistribución
binomial conunavarianzaprefijada.El mecanismobásicodeestosprimerosex-
perimentoseracrearunamutacíon,ajustarlasjuntaso los segmentosdeboquilla
de acuerdoa ella, llevar a caboel ańalisiscorrespondientey determinarqué tan
buenaera la solucíon. Si éstaeramejor quesu predecesora,entoncespasabaa
serutilizadacomobaseparael siguienteexperimento. De tal forma, no sere-
queŕıa informacíon algunaacercade la cantidadde mejoraso deteriorosquese
efectuaban.

Estatécnicatan simple dio lugar a resultadosinesperadamentebuenospara
los tresproblemasencuestíon,y PeterBienert[23] construýo un robotquepod́ıa
efectuardeformaautoḿaticamenteelprocesodeoptimizaciónusandoestemétodo.
Simult́aneamente,Hans-PaulSchwefelsedioala tareadeimplementarestatécnica
enunacomputadoraZ23 [202].

Aunque los primerosfundamentos teóricos de las estrategias evolutivas de
dosmiembros(suversíon mássimple) seesbozaronen la tesisdoctoralde Ingo
Rechenberg la cualsepublicó comolibro en1973[184], no fue sinohastaqueel
libro queSchwefelescribieraa finesdelos 1970s[203] setradujoal inglés[204]
quela técnicaatrajola atencíon delos investigadoresfueradel mundogermano-
parlante.
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Figura2.14:JohnH. Holland.

2.20 Los algoritmosgenéticos

JohnH. Hollandseintereśo enlos 1960senestudiarlos procesoslógicosinvolu-
cradosen la adaptacíon. Inspiradopor los estudiosrealizadosen aquellaépoca
conaut́omatascelulares[36] y redesneuronales[207], Hollandsepercat́o deque
el usodereglassimplespodŕıa generarcomportamientosflexibles,y visualiźo la
posibilidaddeestudiarla evolucióndecomportamientosenunsistemacomplejo.

Holland advirtió queun estudiode la adaptacíon deb́ıa reconocerque[126,
125]: (a) la adaptacíon ocurreen un ambiente,(b) la adaptacíon esun proceso
poblacional,(c) loscomportamientosindividualespuedenrepresentarsemediante
programas,(d) puedengenerarsenuevoscomportamientosmediantevariaciones
aleatoriasdelosprogramas,y (e) lassalidasdedosprogramasnormalmenteest́an
relacionadassi susestructurasest́anrelacionadas.

De tal forma,Hollandvio el procesodeadaptacíonentérminosdeun formal-
ismoenel quelosprogramasdeunapoblacíoninteract́uany mejoranenbaseaun
ciertoambientequedeterminalo apropiadodesucomportamiento. El combinar
variacionesaleatoriasconunprocesodeseleccíon (enfuncióndequé tanapropi-
adofueseel comportamientodeunprogramadado),deb́ıaentoncesconduciraun
sistema adaptativo general.

Estesistemafuedesarrolladohaciamediadosdelos1960s,y sedio aconocer
en el libro queHolland publicaseen 1975,dondelo denomińo “plan reproduc-
tivo geńetico” [127], aunquedespúessepopulariźo bajoel nombre(máscortoy
conveniente) de“algoritmogeńetico”.

Aunqueconcebidooriginalmente enel contexto del aprendizajedemáquina,
el algoritmo geńeticosehautilizadomuchoenoptimización, siendounatécnica
sumamentepopularenla actualidad.
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Figura2.15:MichaelConrad.

Figura2.16:HowardH. Pattee.

2.21 Ecosistemasartifi ciales

Michael Conrady Howard H. Pattee[51] secuentanentrelos primerosen sim-
ular un ecosistemaartificial jerárquicoenel queun conjunto deorganismos uni-
celularesestabansujetosa unaestrictaley deconservación de la materiaqueles
indućıa a competirparasobrevivir. Los organismossimuladosfueroncapacesde
efectuarcooperacíonmutuay dellevar acaboestrategiasbiológicastalescomola
recombinacíongeńeticay la modificación dela expresíondesugenoma17.

En estaimplementación, los organismos realmenteconsist́ıan de subrutinas
geńeticas,por lo queel fenotipode cadaindividuo sedeterminabamediantela
formaenqueestasrutinaserausadaspor los organismos. Algunos delos puntos
queenfatizó el trabajode Conrady Patteefueronlos siguientes:(a) el compor-

17Sedenominagenomaa la coleccíon completadegenes(y por tantocromosomas)queposee
unorganismo.
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tamientoquecaracterizaa los procesosdesucesíonecoĺogicadebenemergerpo-
tencialmente,(b) los procesosde la búsquedaevolutiva debencorrespondercon
su contrapartebiológica, y (c) la simulacíon debeser lo más simple posible a
fin depermitir el estudiodecaracteŕısticasfundamentalesde los ecosistemasaśı
comolas condicionesmı́nimasnecesariasparaqueocurrala evolución natural.
Susesfuerzosenestaáreaseextendieronhastalos1980s[48, 49,53, 189,52].

MichaelConrad[47] propusotambíenen los 1970sun “modelodecircuitos
deaprendizajeevolutivo” enel cualespecuĺo sobrela posibilidaddequeel cere-
bro useel mismotipo de mecanismosqueusala evolución paraaprender. Su
técnicafue uno de los primerosintentospor utilizar algoritmos evolutivos para
entrenarredesneuronales.Conradtambíen sugirió [50] el usode la evolución
paralidiar con problemascomoel reconocimientode patronesen quelos enfo-
quesalgoŕıtmicosdealtonivel (comolossistemasexpertos)nohanproporcionado
resultadossatisfactorios.

2.22 Programación geńetica

Aunquelosprimerosintentosporevolucionarprogramasseremontana los1950s
y 1960s[95, 83], no fue sinohastalos 1980squeseobtuvieronresultadossatis-
factorios.

Hicklin [121] y Fujiki [98] usaronexpresiones-SenLISPpararepresentarpro-
gramascuyo objetivo eraresolver problemasde teoŕıa de juegos. Hicklin [121]
discutío la combinacíondesegmentosdeprogramasmedianteel copiadodesub-
árbolesdeun individuoaotro,aunquesusárbolesselimitabanaexpresarsenten-
ciascondicionales.Adicionalmente,plantéo el usode mutacíon paraintroducir
nuevosárbolesenla poblacíon.

NichaelLynn Cramer[56] y posteriormenteJohnR. Koza[144] propusieron
(de forma independiente)el usodeunarepresentación de árbolen la queseim-
plement́o unoperadordecruzaparaintercambiarsub-́arbolesentrelos diferentes
programasdeunapoblacíongeneradaal azar(conciertasrestriccionesimpuestas
por la sintaxisdel lenguajedeprogramacíonutilizado).

LadiferenciafundamentaldeltrabajodeCramer[56] y eldeKoza[144] esque
el primerouśo unafuncióndeaptitudinteractiva(esdecir, el usuariodeb́ıaasignar
amanoel valordeaptitudacadaárboldela poblacíon),mientrasel segundologró
automatizarla.

La propuestadeKoza[144] sedenominaprogramacíongeńeticay fue imple-
mentadaoriginalmenteusandoexpresiones-SenLISP, aunquehoy end́ıa existen
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Figura2.17:JohnR. Koza.

implementacionesenmuchosotroslenguajesdeprogramacíon. Sutécnicaescasi
independientedel dominio y ha sido utilizadaen un sinńumerode aplicaciones
de entrelas quedestacanla compresíon de imágenes,el disẽno de circuitos,el
reconocimientodepatronesy la planeacíondemovimientosderobots,entreotras
[145].

Másrecientemente,Koza[146] extendío sutécnicamediantela incorporacíon
de“funcionesdefinidasautoḿaticamente”,lascualespuedenserreusadasaman-
eradesubrutinaseincrementannotablementeelpoderdelaprogramacíongeńetica
paragenerarprogramasautoḿaticamente.

2.23 Dinámica evolutiva

ThomasS.Ray[183] desarrolĺo aprincipiosdelos1990sunsimuladormuyorig-
inal en el queseevolucionabanprogramasen lenguajeensamblador, los cuales
compet́ıanporciclosdeCPUdeunacomputadora,a la vezqueintentabanrepro-
ducirse(o sea,copiarseaśı mismos)enla memoriadedichacomputadora.Eneste
simulador, denominadoTierra, separt́ıa deun programaúnicocon la capacidad
deauto-replicarse,al quesedenominaba“ancestro”.Enbasea esteprograma,se
generaban“criaturas”nuevas(segmentosdecódigo),lascualesasuvezsepod́ıan
dividir paradar nacimientoa máscriaturas.Al nacer, unacriaturaeracolocada
en unacola de esperaaguardandoa tenerel turno correspondienteparaquesus
instruccionesfueranejecutadas.Si dichasinstruccionesprodućıanunerroral eje-
cutarse,la criaturasemoverı́a másarribaenla coladeespera,deacuerdoal nivel
de erroresacumuladosen su periodode vida. Las criaturasqueseencontraran
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Figura2.18:ThomasS.Ray.

en la partesuperiorde la coladeesperaerandestruidas(esdecir, moŕıan). Para
introducir diversidaden las criaturas,Ray propusodosformasde mutacíon: (1)
a ciertosintervalos,algunosbits enmemoriaeranmodificadosaleatoriamente,y
(2) duranteel procesodeauto-replicacíon deunacriatura,algunosdesusbits se
cambiabanaleatoriamente.Otra fuenteadicionalde diversidadproveńıa del he-
chodequelosprogramasnoerandetermińısticos,sinoquecadainstruccíon teńıa
asociadaunaprobabilidaddeserejecutada.

Unodelos fenómenosobservadosporRaydurantelassimulacionesdeTierra
fue el surgimiento de criaturas“parásitas”,las cualesno pod́ıan reproducirseal
carecerdeun programahuéspedquelascontuviera,y quela dinámicaevolutiva
mismadel sistematend́ıaaeliminarconel pasodel tiempo.

Tierra esunodelospocosintentosporsimularunecosistemaconel proṕosito
expresode observar los comportamientosqueemergende la dinámicaevolutiva
delmismo.

2.24 Problemas propuestos

1. Muy relacionadoconel Lamarckismoseencuentraunmecanismoquediera
a conoceroriginalmenteJamesMark Baldwin en 1902[15] y al cual de-
nominó “seleccíonorgánica”.

Hoy en d́ıa, a estemecanismose le conocecomo“efecto Baldwin” y es
bastantepopularen computacíon evolutiva. Explique en qué consisteel
“efectoBaldwin” desdela perspectivabiológicay dequéformaserelaciona
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Figura2.19:JamesMark Baldwin.

conel Lamarckismo.

2. El Neo-Darwinismosecomponebásicamentedelos siguientesfenómenos
y propuestas[212]:� Herencia� Mutación� Mezclaaleatoriadecromosomaspaternosy maternos� Recombinacíon� Seleccíony evoluciónnatural� Aislamiento� Desv́ıo geńetico� La barreradeWeismannesinviolable

Investigue los argumentosdel Neo-Darwinismo respectode cadauno de
estospuntosy elaboreunensayodondelosdiscutay critique.

3. Investigue en qué consisteel equilibro acentuado[73, 124] (punctuated
equilibrium en inglés)y escribaun ensayoen el queindiquesi considera
queseoponea los preceptosdel Neo-Darwinismoo no. Fundamentebien
susargumentos.
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4. Defina lo quese entiendeen bioloǵıa por desv́ıo geńetico (geneticdrift,
eninglés),indicandocómopuedecontrarrestarse.Asegúresedeexplicar el
significadodecualquiertérminoqueutilice ensudefinición.

Sele recomiendaconsultar:

Paton,RaymondC. “Principlesof Genetics”,en ThomasBäck, David B.
Fogel& Zbigniew Michalewicz (editores),HandbookofEvolutionary Com-
putation, pp. A2.2:1–A2.2:9, Institute of PhysicsPublishingandOxford
UniversityPress,1997.
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Caṕıtulo 3

Principales Paradigmas

3.1 Intr oducción

El términocomputación evolutiva o algoritmos evolutivos, realmenteengloba
una seriede técnicasinspiradasbiológicamente(en los principios de la teoŕıa
Neo-Darwinianadela evolución natural).En términosgenerales,parasimularel
procesoevolutivo enunacomputadoraserequiere:� Codificarlasestructurasquesereplicaŕan.� Operacionesqueafectena los “individuos”.� Unafuncióndeaptitud.� Un mecanismodeseleccíon.

Aunquehoy en d́ıa es cadavez más difı́cil distinguir las diferenciasentre
los distintos tipos de algoritmosevolutivos existentes,por razonessobretodo
históricas,suelehablarsedetresparadigmasprincipales:� ProgramacíonEvolutiva� EstrategiasEvolutivas� AlgoritmosGeńeticos

Cadaunodeestosparadigmasseoriginó demaneraindependientey conmo-
tivacionesmuy distintas.Aunqueestecursoseconcentraŕa principalmente enel
tercero(los algoritmos geńeticos),revisaremosrápidamente,y de maneramuy
general,losotrosdosparadigmasenestecaṕıtulo.
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Figura3.1: Portadadela edición reciente(1999)del libro “Artificial Intelligence
throughSimulatedEvolution”, conel cualseoriginarala programacíonevolutiva.

3.1.1 Programación evolutiva

LawrenceJ.Fogelpropusoenlos 1960sunatécnicadenominada“programacíon
evolutiva”, en la cual la inteligenciaseve comoun comportamientoadaptativo
[84, 85].

La programacíonevolutivaenfatizalosnexosdecomportamiento entrepadres
ehijos,envezdebuscaremularoperadoresgeńeticosespećıficos(comoenel caso
delosalgoritmosgeńeticos).

3.1.1.1 Algoritmo

El algoritmobásicodela programacíonevolutivaesel siguiente:� Generaraleatoriamenteunapoblacíon inicial.� Seaplicamutacíon.� Se calculala aptitud de cadahijo y se usaun procesode seleccíon me-
diantetorneo(normalmenteestoćastico)paradeterminarcuálesseŕan las
solucionesqueseretendŕan.

La programacíon evolutiva esunaabstraccíon de la evolución al nivel de las
especies,por lo quenoserequiereel usodeunoperadorderecombinacíon(difer-
entesespeciesno se puedencruzarentreśı). Asimismo, usaseleccíon proba-
bilı́stica.
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Figura3.2: Autómatafinito de3 estados.Los śımbolosa la izquierdade“/” son
deentrada,y losdela derechasondesalida.El estadoinicial esC.

3.1.1.2 Ejemplo

Veamosel ejemplodelfuncionamientodela programacíonevolutivaqueseindica
enla figura3.2. La tabladetransicionesdeesteaut́omataesla siguiente:

EstadoActual C B C A A B
ŚımbolodeEntrada 0 1 1 1 0 1
EstadoSiguiente B C A A B C
ŚımbolodeSalida b a c b b a

Enesteaut́omatapuedenahoraaplicarsecincodiferentestiposdemutaciones:
cambiarunśımbolo desalida,cambiarunatransicíon,agregarunestado,borrarun
estadoy cambiarel estadoinicial. El objetivo eshacerqueel aut́omatareconozca
unciertoconjuntodeentradas(o sea,unaciertaexpresíonregular)sinequivocarse
ni unasolavez.

3.1.2 Aplicaciones

Algunasaplicacionesdela programacíonevolutivason[80]:� Prediccíon� Generalizacíon� Juegos
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� Controlautoḿatico� Problemadel viajero� Planeacíonderutas� Disẽnoy entrenamientoderedesneuronales� Reconocimientodepatrones

3.1.3 EstrategiasEvolutivas

Lasestrategiasevolutivasfuerondesarrolladasen1964enAlemaniapararesolver
problemashidrodińamicosdealto gradodecomplejidadpor un grupodeestudi-
antesdeingenieŕıa encabezadopor IngoRechenberg [9].

3.1.3.1 Algoritmo

Laversíonoriginal(1+1)-EEusabaunsolopadrey conél segenerabaunsolohijo.
Estehijo semanteńıa si eramejorqueel padre,o delo contrarioseeliminaba(a
estetipo deseleccíon sele llamaextintiva, porquelos peoresindividuosobtienen
unaprobabilidaddeserseleccionadodecero).

En la (1+1)-EE,un individuonuevo esgeneradousando:§�X· p H �¸§�X·X�
¹x� L u §º �
donde» serefierea la generación (o iteracíon) en la quenosencontramos,y¹x� L u §º � esun vectorde númerosGaussianosindependientescon unamediade

ceroy desviacionesest́andar §º .

3.1.3.2 Ejemplo

Considereel siguienteejemplodeuna(1+1)-EE(estrategiaevolutivadedosmiem-
bros):

Supongamosquequeremosoptimizar:���[� H?u � � �%�]20L;LX��� � H hx� � � � �M��2�hx� H � �
donde: hjB���L«�+��)6� Hvu � � )MB���L;�+�
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Ahora,supongamosquenuestrapoblacíonconsiste delsiguienteindividuo
(generadodeformaaleatoria):�v§�X· u §º �%�¼��h�2>��L u 2>��L+� u ��2>��L u 2>��L+�
Supongamostambíenquelasmutacionesproducidassonlassiguientes:� · p HH ��� · H �s¹��CL u 2>��L>�%�ih�2>��L��sL���½�2���L���³;¾� · p H� ���X·� �s¹��CL u 2>��L>�%�i2��sL���_>¿��]2>��_>¿
Ahora,comparamosal padreconel hijo:

Padre ����� · �%������h�2>��L u 2>��L+�%������L
Hijo ����� · p H ���M����h�L���³>¾ u 2>��_>¿>���^B;L�2>�À�r20½
Dadoque: B;L�2;���r2�½�Ás�r��L
el hijo reemplazaŕa al padreenla siguientegeneracíon.

Rechenberg [184] introdujoel conceptodepoblacíon, al proponerunaestrate-
giaevolutiva llamada(( Â +1)-EE,enla cualhay Â padresy segeneraunsolohijo,
el cualpuedereemplazaral peorpadredela poblacíon (seleccíonextintiva).

Schwefel[203, 204] introdujo el usode múltipleshijos en las denominadas
( Â + m )-EEsy ( Â , m )-EEs. La notacíon se refiereal mecanismode seleccíon uti-
lizado:� Enel primercaso,los Â mejoresindividuosobtenidosdela unióndepadres

ehijossobreviven.� En el segundo caso,sólo los Â mejoreshijos de la siguientegeneracíon
sobreviven.

3.1.3.3 Convergencia

Rechenberg [184] formuló unaregla paraajustarla desviacíonest́andardeforma
determińıstica duranteel procesoevolutivo de tal maneraqueel procedimiento
convergierahaciael óptimo.

Estareglaseconocecomola “regladel éxito1/5”, y enpalabrasdice:
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Figura3.3: ThomasBäck.

“La raźonentremutacionesexitosasy el totaldemutacionesdebeser
1/5. Si esmayor, entoncesdebeincrementarsela desviacíonest́andar.
Si esmenor, entoncesdebedecrementarse”.

Formalmente:º �[»Ã�w� ÄÅ�Æ º �[»�hU�!�"~;# si ­tÇ Á^2(~;_º ��»chU����È<# si ­tÇ 4^2(~;_º �[»�hx�!� si ­tÇ �]2(~;_
donde� esel númerodedimensiones, » esla generacíon, ­�Ç esla frecuencia

relativademutacionesexitosasmedidasobreintervalos de(por ejemplo) 2�L;� in-
dividuos,y #l�kL�����2(¿ (estevalor fue derivadoteóricamentepor Schwefel[204]).º �[»Ã� seaujstacada� mutaciones.

ThomasBäck[9] derivó unaregladeéxito1/7paralas( Â , m )-EEs.

3.1.3.4 Auto-Adaptación

En las estrategiasevolutivasseevoluciona no sólo a las variablesdel problema,
sino tambíen a los paŕametrosmismosde la técnica(esdecir, las desviaciones
est́andar).A estosele llama“auto-adaptacíon”).

Lospadressemutanusandolassiguientesfórmulas:º�É � b¬��� º � b���ÊÌË�� ­ ��Í É ¹x�CL u 2(�!�UÍX¹�f3�CL u 20�"�� É ��b¬�����c��b¬�o�s¹��CL u º�É � b��"�
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dondeÍ y Í É constantesdeproporcionalidadqueest́anenfunciónde � .
Losoperadoresderecombinacíondelasestrategiasevolutivaspuedenser:� Sexuales: el operadoract́uasobre2 individuoselegidosaleatoriamentede

la poblacíondepadres.� Panmı́ticos: se elige un solo padreal azar, y se mantienefijo mientras
se elige al azarun segundopadre(de entretoda la poblacíon) paracada
componentedesusvectores.

Las estrategiasevolutivassimulan el procesoevolutivo al nivel de los indi-
viduos,por lo que la recombinacíon esposible. Asimismo,usannormalmente
seleccíondetermińıstica.

3.1.3.5 EstrategiasEvolutivasvsProgramación Evolutiva

La Programacíon Evolutiva usanormalmenteseleccíon estoćastica,mientrasque
lasestrategiasevolutivasusanseleccíondetermińıstica.

Ambastécnicasoperana nivel fenot́ıpico (esdecir, no requierencodificacíon
delasvariablesdelproblema).

La programacíon evolutiva esunaabstraccíon de la evolución al nivel de las
especies,por lo quenoserequiereel usodeunoperadorderecombinacíon(difer-
entesespeciesno sepuedencruzarentreśı). En contraste,las estrategiasevolu-
tivassonunaabstraccíon de la evolución al nivel de un individuo,por lo quela
recombinacíonesposible.

3.1.3.6 Aplicaciones

Algunasaplicacionesdelasestrategiasevolutivasson[204]:� Problemasderuteoy redes� Bioqúımica� Optica� Disẽnoeningenieŕıa� Magnetismo
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Figura3.4: Portadade unaedición reciente(publicadapor el MIT Press)del li-
bro enel queHollanddieraa conoceroriginalmentelos algoritmosgeńeticos(en
1975).

3.1.4 Algoritmos Genéticos

Losalgoritmosgeńeticos(denominadosoriginalmente“planesreproductivosgeńeticos”)
fuerondesarrolladospor JohnH. Holland a principiosde los 1960s[125, 126],
motivadopor resolverproblemasdeaprendizajedemáquina.

3.1.4.1 Algoritmo

El algoritmogeńeticoenfatizala importanciadela cruzasexual (operadorprinci-
pal)sobreel dela mutacíon(operadorsecundario),y usaseleccíonprobabiĺıstica.

El algoritmo básicoesel siguiente:� Generar(aleatoriamente)unapoblacíon inicial.� Calcularaptituddecadaindividuo.� Seleccionar(probabiĺısticamente)enbaseaaptitud.� Aplicar operadoresgeńeticos(cruzay mutacíon) paragenerarla siguiente
poblacíon.� Ciclar hastaqueciertacondicíonsesatisfaga.

La representación tradicionales la binaria, tal y como se ejemplificaen la
figura3.5.
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0 0000001 1 1 1 1 1 1 1 1

Cadena 1 Cadena 2 Cadena 3 Cadena 4

Figura3.5: Ejemplode la codificacíon (mediantecadenasbinarias)usadatradi-
cionalmenteconlosalgoritmos geńeticos.

A la cadenabinariasele llama“cromosoma”.A cadaposicíon de la cadena
sele denomina“gene”y al valordentrodeestaposicíonsele llama“alelo”.

Para poderaplicar el algoritmo geńetico se requierede los 5 componentes
básicossiguientes:� Unarepresentacióndelassolucionespotencialesdelproblema.� Una forma de crearunapoblacíon inicial de posiblessoluciones(normal-

menteunprocesoaleatorio).� Una función de evaluacíon quejuegueel papeldel ambiente,clasificando
lassolucionesentérminosdesu“aptitud”.� Operadoresgeńeticosquealterenla composición de los hijos quesepro-
duciŕanparalassiguientesgeneraciones.� Valorespara los diferentespaŕametrosque utiliza el algoritmo geńetico
(tamãno dela poblacíon,probabilidaddecruza,probabilidaddemutacíon,
númeromáximodegeneraciones,etc.)

3.1.4.2 Algoritmos geńeticosvsotras técnicasevolutivas

El AG usaseleccíon probabiĺıstica al igual quela Programacíon Evolutiva, y en
contraposicíona la seleccíondetermińısticadelasEstrategiasEvolutivas.

El AG usarepresentaciónbinariaparacodificarlassolucionesaunproblema,
por lo cual seevoluciona el genotipoy no el fenotipocomoen la Programacíon
Evolutivao lasEstrategiasEvolutivas.

El operadorprincipalenel AG esla cruza,y la mutacíonesunoperadorsecun-
dario.En la ProgramacíonEvolutiva,nohaycruzay enlasEstrategiasEvolutivas
esunoperadorsecundario.

Hasidodemostrado[195] queelAGrequieredeelitismo(osea,retenerintacto
al mejorindividuodecadageneracíon)parapoderconvergeral óptimo.
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Figura3.6: Portadadel libro deDavid E. Goldberg sobrealgoritmosgeńeticos.A
esteimportantelibro sedebe,engranmedida,el éxito (cadavezmayor)de que
hangozadolosalgoritmosgeńeticosdesdeprincipiosdelos1990s.

LosAGsnoson,normalmente,auto-adaptativos,aunqueelusodedichomecan-
ismoesposible,y hasidoexploradoextensivamenteenla literaturaespecializada
(verporejemplo:[6, 63, 201]).

Puedeverseunacomparacíonmásdetalladadelos tresparadigmasanteriores
enla tabla3.1.

3.1.4.3 Aplicaciones

AlgunasaplicacionesdelosAGssonlassiguientes[105]:� Optimización (estructural,detopoloǵıas,numérica,combinatoria, etc.)� Aprendizajedemáquina(sistemasclasificadores)� Basesdedatos(optimizacíondeconsultas)� Reconocimientodepatrones(porejemplo,imágenes)� Generacíondegraḿaticas(regulares,libresdecontexto, etc.)� Planeacíondemovimientosderobots� Prediccíon
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Tabla3.1: Tablacomparativadelostresparadigmasprincipalesqueconformanla
computacíonevolutiva [9].

Estrategias Programación Algoritmo
Evolutivas Evolutiva Genético

Representacíon Real Real Binaria
Funcíon Valor dela función Valor dela función Valor dela función
deAptitud objetivo objetivo ajustada objetivo ajustada
Auto-Adaptación DesviacionesEst́andar Ninguna Ninguna

y ángulos derotación Varianzas(PE-est́andar),
Coeficientesde
correlación (meta-PE)

Mutación Gausiana, Gausiana, Inversíon debits,
operador principal operador único operadorsecundario

Recombinación Discretae intermedia, Ninguna Cruzade2-puntos,
sexual y panḿıtica, cruza uniforme,
importanteparala únicamentesexual,
auto-adaptación operadorprincipal

Seleccíon Determińıstica, Probabilı́stica, Probabil ı́stica,
extintiva o basada extintiva basadaenla
enla preservación preservación

Restricciones Restricciones Ninguna Lı́mitessimples
arbitrariasde mediante el
desigualdad mecanismode

codificación
Teoŕıa Velocidad de Velocidadde Teoŕıa delos

Convergencia para Convergencia para Esquemas,
casosespeciales, casosespeciales, Convergencia global
(1+1)-ES,(1+Î )-ES, (1+1)-PE, parala versíon
Convergencia global Convergencia global elitista
para( Âe�ym )-ES parameta-PE
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3.2 Diferenciasdelastécnicasevolutivasconrespecto
a las tradicionales

Existenvariasdiferenciasquevalela penadestacarentrelosalgoritmosevolutivos
y lastécnicastradicionalesdebúsqueday optimización [33, 105]:� Lastécnicasevolutivasusanunapoblacíondesolucionespotencialesenvez

de un solo individuo, lo cual las hacemenossensiblesa quedaratrapadas
enmı́nimos/ḿaximoslocales.� Lastécnicasevolutivasnonecesitanconocimientoespećıfico sobreel prob-
lemaqueintentanresolver.� Lastécnicasevolutivasusanoperadoresprobabiĺısticos,mientraslastécnicas
tradicionalesutilizanoperadoresdetermińısticos.� Aunquelas técnicasevolutivassonestoćasticas,el hechode queusenop-
eradoresprobabiĺısticosno significaqueoperende maneraańalogaa una
simple búsquedaaleatoria.

3.3 Ventajas de las TécnicasEvolutivas

Esimportantedestacarlasdiversasventajasquepresentael usodetécnicasevo-
lutivaspararesolverproblemasdebúsqueday optimización [105,80]:� SimplicidadConceptual.� Ampliaaplicabilidad.� Superioresalastécnicastradicionalesenmuchosproblemasdelmundoreal.� Tienenel potencialparaincorporarconocimientosobreel dominioy para

hibridizarseconotrastécnicasdebúsqueda/optimización.� Puedenexplotar fácilmentelasarquitecturasenparalelo.� Sonrobustasa loscambiosdinámicos.� Generalmentepuedenauto-adaptarsuspaŕametros.� Capacesde resolver problemasparalos cualesno seconocesolucíon al-
guna.
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Figura3.7: Portadadel libro de JohnKozasobreprogramacíon geńetica. Este
libro marćo el inicio deunanueva áreadentrodela computacíonevolutiva,dedi-
cadaprincipalmentea la solucíondeproblemasderegresíonsimb́olica.

3.4 Cr ı́ticasa las TécnicasEvoluti vas

Los algoritmosevolutivos fueronmuy criticadosensusoŕıgenes(en los 1960s),
y todavı́a siguensiendoblanco de ataquespor parte de investigadoresde IA
simb́olica [80, 85]. Se créıa, por ejemplo,que una simple búsquedaaleatoria
pod́ıasuperarlas.Dehecho,algunosinvestigadoreslograronmostrarestoenalgu-
nasdelasprimerasaplicacionesdela computacíonevolutivaenlos1960s,aunque
esosedebío másbienenlimitantesencuantoal poderdecómputo y ciertasfallas
enlosmodelosmateḿaticosadoptadosenaquellaépoca.

Laprogramacíonautoḿaticafueconsideradatambíencomouna“modapasajera”
enIA y el enfoqueevolutivo fuevistocomo“un intentomás”por lograralgoque
lućıa imposible. Sin embargo, los resultadosobtenidosen los últimos añoscon
programacíon geńetica[145,146, 147] hacenver queel poderde la computacíon
evolutivaenel campodela programacíonautoḿaticaesmayordelquesecréıaen
los1960s.

Actualmente,todavı́a muchaspersonascreenqueun AG funcionaigual que
una técnica“escalandola colina” que comienzade varios puntos. Se ha de-
mostradoqueestonoescierto,aunqueel temasiguesiendoobjetodeacalorados
debates.

Lastécnicassub-simbólicas(redesneuronalesy computaciónevolutiva)gozan
degranpopularidadentrela comunidadcient́ıficaengeneral,exceptoporalgunos
especialistasdeIA clásicaquelasconsideran“mal fundamentadas”e“inestables”.
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3.5 ProblemasPropuestos

1. Investigueenqué consistenlos algoritmosculturalesy surelacíon con los
algoritmosgeńeticos.Consulte,porejemplo:� Robert G. Reynolds, “An Introduction to Cultural Algorithms”, In

A. V. Sebald,, and L. J. Fogel, editors, Proceedings of the Third
Annual Conferenceon Evolutionary Programming, pages131–139.
World Scientific,RiverEdge,New Jersey, 1994.� RobertG. Reynolds,Zbigniew Michalewicz, andM. Cavaretta,“Us-
ing culturalalgorithmsfor constrainthandlingin GENOCOP”,In J.R.
McDonnell,R. G. Reynolds,andD. B. Fogel,editors,Proceedingsof
the Fourth AnnualConferenceon Evolutionary Programming, pages
298–305.MIT Press,Cambridge,Massachusetts, 1995.

2. Investigueenquéconsistelabúsquedadispersa(scattersearch) y surelacíon
conla computacíonevolutiva. Sele sugiereleer:� FredGlover, “GeneticAlgorithms andScatterSearch:Unsuspected

Potentials”,Statistics andComputing, Vol. 4, pp. 131–140,1994.� FredGlover, “ScatterSearchandStar-Paths:BeyondtheGeneticMetaphor”,
ORSpektrum, Vol. 17,pp. 125–137,1995.

3. Implemente unaestrategia evolutiva de 2 miembros(la denominada�32��2(��hOÏÐÏ ) cuyoalgoritmo quesepresentaacontinuacíon:

t � contadordegeneraciones,n � númerodevariables
Gmax= númeromáximodegeneraciones
t Ñ 0
Inicializarvariables§� ,
Evaluar ���v§���
while (t ) Gmax)do

inicializar semilladealeatorios
mutarel vector �tf usando:�XÒf ���Xf�� º S »¬T�ÊÌ¹�f3� L u 2(�eÓ�b P �
Evaluar ���v§� É �
Comparar§� con §� É y seleccionarel mejor
Imprimir enunarchivo los resultados
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t = t+1
if (t mod n == 0) then

º S »¬T�� ÄÅ Æ º S »�hU��T[~«# if ­tÇ ÁM2(~>_º S »�hO#ATXÔ(# if ­tÇ 4M2(~>_º S »�hU��T if ­tÇ �k2(~>_
elseº S »¬T�� º S »�h62�T

Algunospuntosimportantesquedebenobservarseenesteprogramasonlos
siguientes:� El valor de la constante# oscila entre0.817y 1.0, aunquemuchos

suelenestablecerloen L�����2(¿ ó L����>_ .� ­tÇ es la frecuenciade éxito de las mutaciones. Para calcularlo,se
registraŕa comoexitosaaquellamutacíon en la queel hijo reemplace
asupadre.La actualizacíonde ­tÇ normalmenteseefect́uacada20L�Ô0�
iteraciones.� Usaremosº S L«T���³���L .�yÕ�Ö�¦ � seŕa proporcionadaporel usuario.� Lasemilladealeatoriosseinicializaŕacon »3b Ö Ë*� L+� , queesunafunción
enC quedevuelveunenteroenbaseal reloj internodelacomputadora.� ¹x� L u 2(� es una función que generanúmerosaleatoriosGaussianos
(distribuciónnormal)conmediaceroy desviacíonest́andaruno.� Cuidarquelos valoresdelasvariablesno sesalgandel rangoespeci-
ficado.

Escribir un programaen C queimplementeel algoritmoarribaindicadoy
utilizarlo paraminimizar :× �[Ø�Ù u ØoÚ(�%�ÜÛ*ÝtÝ���Ø Ú Ù hxØoÚ(� Ú �M�ÃÛ.hÞØ�Ù�� Ú (3.1)

dondehjB���L«�+�°)6� Hvu � � )�B���L«�+� .

Asegúresedeincluir lo siguienteensureporte:
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(a) El códigofuentedelprograma,concomentariossuficientementeclaros
comoparaentenderel funcionamientodelmismo.

(b) Unagráficadela función a optimizarsedentrodelos rangospermisi-
blesparalasvariables.La gráficadebeŕaestaren3 dimensiones.

(c) Unacorridadeejemplo(presumiblemente,unacorridarepresentativa
desufuncionamiento).
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Caṕıtulo 4

Terminoloǵıa Biológica y de
Computación Evolutiva

4.1 Intr oducción

El Acido Desoxirribonucleico(ADN) esel materialgeńeticofundamentaldeto-
doslos organismosvivos. El ADN esunamacro-moĺeculadoblementetrenzada
quetieneunaestructurahelicoidalcomoseilustra en la Figura4.1. Ambosfila-
mentostrenzadossonmoléculasde ácidonucleicolinealesy sin ramificaciones,
formadasdemoléculasalternadasdedesoxirribosa(aźucar)y fosfato.El ADN de
un organismo puedecontenerdesdeunadocenadegenes(comoun virus), hasta
decenasdemiles(comoloshumanos).

Las4 basesdenucléotido (ver figura4.2): Adenina(A), Timina(T), Citosina
(C) y Guanina(G) sonel alfabetode informacíon geńetica. Las secuenciasde
estasbasesen la moléculade ADN determinanel plan constructorde cualquier
organismo.

Figura4.1: EstructuralhelicoidaldelADN.
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Figura4.2: Lascuatrobasesdenucléotido

Figura4.3: Cromosomas

Un geneesunaseccíon deADN quecodificaunaciertafunción bioqúımica
definida,usualmentela produccíon de unaprotéına. Es fundamentalmente una
unidaddeherencia.

El ADN de un organismopuedecontenerdesdeunadocenade genes(como
unvirus),hastadecenasdemiles(comoloshumanos).

Sedenominacromosomaa unade lascadenasdeADN queseencuentraen
el núcleodelascélulas(ver figura4.3). Los cromosomassonresponsablesde la
transmisióndeinformacíongeńetica.

Cadageneescapazdeocuparsólo unaregiónenparticulardeuncromosoma
(su“lugar” o “locus”). Encadadeterminadolugarpuedenexistir, enla poblacíon,
formasalternativasdelgene.A estasformasalternativasselesllamaalelos.

SellamaGenomaala coleccíontotaldegenes(y por tanto,cromosomas)que
poseeunorganismo(verfigura4.4).

SedenominaGametosa las célulasque llevan informacíon geńeticade los
padrescon el proṕosito de efectuarreproduccíon sexual. En los animales,se
denominaespermaa losgametosmasculinosy óvulosa losgametosfemeninos.

Sedenominahaploidea la célulaquecontieneunsolocromosomao conjunto
decromosomas,cadaunode los cualesconsistedeunasolasecuenciadegenes.
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Figura4.4: Genoma

Un ejemploesungameto.
Sedenominadiploide aunacélulaquecontiene2 copiasdecadacromosoma.

Las copiasson homólogas, es decir, contienenlos mismos genesen la misma
secuencia.

En muchasespeciesquesereproducensexualmente,los genesenunode los
conjuntosdecromosomasdeunacéluladiploideseheredandelgametodelpadre,
mientrasquelosgenesdelotroconjuntosondelgametodela madre.

Sedenomina individuo a un solo miembrode unapoblacíon. Sedenomina
población a un grupode individuosquepuedeninteractuarjuntos,por ejemplo,
parareproducirse.

Sedenomina fenotipo a los rasgos(observables)espećıficosdeun individuo.
Sedenominagenotipoala composicióngeńeticadeunorganismo (la informacíon
contenidaenel genoma).Esdecir, eslo quepotencialmentepuedellegaraserun
individuo.

El genotipodaorigen,trasel desarrollofetal y posterior, al fenotipo del or-
ganismo (verfigura4.5).

En la naturaleza,la mayoŕıa de las especiescapacesde reproducirsesexual-
mentesondiploides(ver figura4.6).

Durantela reproduccíonsexualocurrela recombinacíon (o cruza):� Caso Haploide: Se intercambianlos genesentre los cromosomas (hap-
loides)delosdospadres.� CasoDiploide: Encadapadre,seintercambianlos genesentrecadaparde
cromosomasparaformarungameto,y posteriormentelosgametosdelos2
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Figura4.5: Un fetohumano.

Figura4.6: Céluladiploide.
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Figura4.7: Unamutacíon(errordecopiado).

padresseapareanparaformarunsoloconjuntodecromosomasdiploides.

Durantela mutación (ver figura4.7),secambiannucléotidosindividualesde
padreahijo. La mayoŕıa deestoscambiosseproducenporerroresdecopiado.

La aptitud de un individuo sedefinecomola probabilidadde queésteviva
parareproducirse(viabilidad ), o comounafuncióndel númerodedescendientes
queéstetiene(fertilidad ).

Sedenominaambiente a todoaquelloquerodeaa un organismo. Puedeser
“f ı́sico” (abiótico) o biótico. En amboscasos,el organismo ocupaun nichoque
ejerceunainfluenciasobresuaptituddentrodelambientetotal.

Un ambientebiótico puedepresentarfuncionesdeaptituddependientesdela
frecuenciadentrode una poblacíon. En otraspalabras,la aptituddel compor-
tamientodeun organismopuededependerdecuántosmásest́encomport́andose
igual.

A travésde variasgeneraciones,los ambientesbióticospuedenfomentarla
co-evolución, en la cual la aptitudsedeterminamediantela seleccíon parcialde
otrasespecies.

Laseleccíon eselprocesomedianteel cualalgunosindividuosenunapoblacíon
sonseleccionadosparareproducirse,tı́picamente conbaseensuaptitud.

La seleccíon dura sedacuandosólo losmejoresindividuossemantienenpara
generarprogeniafutura.

La seleccíon blanda seda cuandoseusanmecanismosprobabiĺısticos para
mantenercomopadresa individuosquetenganaptitudesrelativamentebajas.

Sellamapleitr oṕıa alefectoenel cualunsologenepuedeafectarsimultáneamente
avariosrasgosfenot́ıpicos. Un ejemploesunproblemaconla célularesponsable
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de formar la hemoglobina. Al fallar, seafectala circulacíon sangúınea,las fun-
cionesdel h́ıgadoy lasaccionescapilares.

Cuandounasolacaracteŕısticafenot́ıpicadeun individuo puedeserdetermi-
nadamediantela interaccíon simult́aneadevariosgenes,sedenominaal efecto:
poligenia. El colordel cabelloy dela piel songeneralmenterasgospoligénicos.

Aunquenoexisteunadefiniciónuniversalmenteaceptadadeespecie, diremos
queesunacoleccíon decriaturasvivientesquetienencaracteŕısticassimilares,y
quesepuedenreproducirentreśı. Losmiembrosdeunaespecieocupanel mismo
nicho ecoĺogico.

Sedenominaespeciacíon al procesomedianteel cualapareceunaespecie.La
causamáscomúndeespeciacíonesel aislamiento geogŕafico.

Si una subpoblacíon de una cierta especiese separageogŕaficamentede la
poblacíonprincipalduranteuntiemposuficientementelargo,susgenesdivergirán.
Estasdivergenciassedebena diferenciasenla presíon deseleccíon endiferentes
lugares,o al fenómenoconocidocomodesv́ıo geńetico.

Sellamadesv́ıo geńetico a los cambiosenlasfrecuenciasdegenes/alelosen
unapoblacíon con el pasode muchasgeneraciones,comoresultadodel azaren
vez de la seleccíon. El desv́ıo geńetico ocurremásrápidamenteen poblaciones
pequẽnasy sumayorpeligroesquepuedeconduciraquealgunosalelosseextin-
gan,reduciendoenconsecuenciala variabilidaddela poblacíon.

En los ecosistemasnaturales,hay muchasformasdiferentesen las que los
animalespuedensobrevivir (enlos árboles,dela caceŕıa,enla tierra,etc.)y cada
estrategiadesupervivenciaesllamadaun “nicho ecoĺogico”.

Dosespeciesqueocupannichosdiferentes(p.ej. unaquesealimentadeplan-
tasy otra quesealimenta de insectos)puedencoexistir entreellassin competir,
deunamaneraestable.

Sin embargo,si dosespeciesqueocupanel mismonichosellevana la misma
zona,habŕa competencia,y a la larga, la especiemásdébil seextinguirá (local-
mente).

Porlo tanto,la diversidaddelasespeciesdependedequeocupenunadiversi-
daddenichos(o dequeest́enseparadasgeogŕaficamente).

Sedenominareproduccíon a la creacíondeunnuevo individuoapartir de:� Dosprogenitores(sexual)� Un progenitor(asexual)

Sedenominamigración a la transferenciade (los genesde)un individuo de
unasubpoblaciónaotra.
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Sedice queun geneesepist́atico cuandosu presenciasuprimeel efectode
un genequeseencuentraen otra posicíon. Los genesepist́aticossonllamados
algunasvecesgenesdeinhibiciónporel efectoqueproducensobreotrosgenes.

4.2 TiposdeAprendizaje

Algunoscient́ıficos(comoAtmar [5]) consideranqueexisten3 tiposdistintosde
inteligenciaenlosseresvivos:� Filogeńetica� Ontogeńetica� Sociogeńetica

En la inteligencia filogenética, el aprendizajeseefect́uaenestecasoa nivel
de las especies.La unidadde mutabilidad esun solo par basenucléotido, y el
acervo dela inteligenciaesel genomadela especie.

En la inteligencia ontogeńetica, el aprendizajese efect́ua a nivel del indi-
viduo. La unidadde mutabilidad (o cambio)es la propensíon de una neurona
paradispararsey la sensibilidaddel sitio receptordedichaneurona.El acervo de
estetipo deinteligenciaesla memorianeuronaly hormonal(a la supuesta rutade
conexionesneuronalesaprendidassele llama“engrama”).

En la inteligencia sociogeńetica, el aprendizajeseefect́uaa nivel del grupo.
La unidaddemutabilidadesla “idea”, o la experienciacompartiday el acervo de
estetipo deinteligenciaesla cultura.

4.3 ConceptosdeComputación Evolutiva

Denominamos cromosomaa unaestructuradedatosquecontieneunacadenade
paŕametrosde disẽno o genes.Estaestructurade datospuedealmacenarse,por
ejemplo,comounacadenadebitso unarreglo deenteros(verfigura4.8).

Sellamagenea unasubseccíon deun cromosomaque(usualmente)codifica
el valordeunsolopaŕametro(ver figura4.9).

Sedenominagenotipoalacodificacíon(porejemplo,binaria)delospaŕametros
querepresentanunasolucíondelproblemaa resolverse(verfigura4.8).
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1 1 1 10 0 00 0

Figura4.8: Un ejemplodeunacadenacromośomica. Estacadenaesel genotipo
quecodificalasvariablesdedecisíondeunproblema.

1 1 1 10 0 00 0

1 0 0

Figura4.9: Un ejemplodeungene.

10 0 0

decodificacióngenotipo

fenotipo3

Figura4.10:Un ejemplodeun fenotipo.
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00 1

Individuo

011 0 00

Figura4.11:Un ejemplodeun individuo.

1 0 0

1 alelo
Figura4.12:Un ejemplodeunalelo.

Se denomina fenotipo a la decodificacíon del cromosoma. Es decir, a los
valoresobtenidosal pasardela representación (binaria)a la usadapor la función
objetivo (ver figura4.10).

Sedenomina individuo a un solomiembrodela poblacíondesolucionespo-
tencialesa un problema.Cadaindividuo contieneun cromosoma(o de manera
másgeneral,ungenoma)querepresentaunasolucíonposibleal problemaaresol-
verse(ver figura4.11).

Sedenominaaptitud al valorqueseasignaacadaindividuoy queindicaqué
tanbuenoesésteconrespectoa los deḿasparala solucíon deun problema.Por
ejemplo,si ����������� � , entonces���320L�20L � ���ß2�L>L (donde������� esla aptituddeun
individuo).

Se llama paisaje de aptitud (fitnesslandscape) a la hipersuperficieque se
obtieneal aplicarla funcióndeaptitudacadapuntodelespaciodebúsqueda.

Sedenominaaleloacadavalorposiblequepuedeadquirirunaciertaposicíon
geńetica.Si seusarepresentaciónbinaria,unalelopuedevaler0 ó1 (verfigura4.12).

Llamamosgeneracíon a unaiteracíon dela medidadeaptitudy a la creacíon
deunanuevapoblacíonpormediodeoperadoresdereproduccíon.

Unapoblacíonpuedesubdividirseengruposalosquesedenominasubpobla-
ciones. Normalmente,sólo puedencruzarseentreśı los individuosquepertenez-
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Figura4.13:Un ejemplodemigracíon.

cana la misma subpoblación.
En los esquemascon subpoblaciones,suelepermitirsela migraci ón de una

subpoblaciónaotra(sobretodoenel contexto dealgoritmosevolutivosparalelos).

Al hechodepermitir la cruzasólo entreindividuosdela mismasubpoblacíon
sele llamaespeciacíon enunaemulacíon del fenómenonaturaldel mismo nom-
bre.

Sellamamigración a la transferenciade (los genesde) un individuo de una
subpoblaciónaotra.

Hay un tipo depoblacíonusadaencomputacíonevolutivaenla quecualquier
individuo puedereproducirseconotro conunaprobabilidadquedependesólo de
suaptitud.Sele llamapoblación panmı́tica.

Lo opuestode la poblacíon panḿıtica espermitir la reproduccíon sólo entre
individuosdela mismasubpoblacíon. La mayorpartedelosalgoritmosevolutivos
(AEs) convencionalesusanpoblacionespanḿıticas.

Debidoaruidosestoćasticos,losAEstiendenaconvergeraunasolasolucíon.
Paraevitar eso,y mantenerla diversidad,existentécnicasquepermitencreardis-
tintos nichosparalos individuos.

Sellamaeṕıstasisala interaccíonentrelosdiferentesgenesdeuncromosoma.
Serefierea la medidaenquela contribucióndeaptituddeungenedependedelos
valoresdelosotrosgenes.

Cuandounproblematienepocaeṕıstasis(oninguna),susolucíonestrivial (un
algoritmo escalandola colinaessuficientepararesolverlo). Cuandounproblema
tieneunaeṕıstasiselevada,el problemaseŕadeceptivo, porlo queseŕamuydifı́cil
deresolverporunAE.

Sellamabloque constructor a un grupopequẽno y compactode genesque
hanco-evolucionadode tal forma quesu introduccíon en cualquiercromosoma
tieneunaaltaprobabilidaddeincrementarla aptituddedichocromosoma.
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1 1 1 10 0 00

1 1 1 1 00 0 0

Cadena original:

Cadena resultante:

Puntos de inversión:

Figura4.14:Ejemplodeloperadordeinversíon.

Sellamadecepción a la condicíon dondela combinacíon debuenosbloques
constructoresllevan a unareduccíon de aptitud, en vez de un incremento.Este
fenómenofue sugeridooriginalmentepor Goldberg [105] paraexplicar el mal
desempẽnodelAG enalgunosproblemas.

Sellamaoperador de reproducción a todoaquelmecanismoqueinfluencia
la formaenquesepasala informacíongeńeticadepadresahijos. Losoperadores
dereproduccíoncaenentresampliascategoŕıas:� Cruza� Mutación� Reordenamiento

La cruza esun operadorqueformaun nuevo cromosoma combinandopartes
decadaunodesuscromosomaspadres.

Sedenominamutación aunoperadorqueformaunnuevocromosomaatravés
dealteraciones(usualmentepequẽnas)delosvaloresdelosgenesdeunsolocro-
mosomapadre.

Un operador de reordenamiento esaqúel quecambiael ordendelos genes
de un cromosoma, con la esperanzade juntar los genesqueseencuentrenrela-
cionados,facilitandoaśı la produccíondebloquesconstructores.

La inversión esun ejemplode un operadorde reordenamientoen el quese
invierteel ordendetodoslosgenescomprendidosentre2 puntosseleccionadosal
azarenel cromosoma(verfigura4.14).

Enunalgoritmogeńetico(AG), cuandounapoblacíonnotienevariedad req-
uisito, la cruzanoseŕa útil comooperadordebúsqueda,porquetendŕapropensíon
asimplementeregenerara lospadres.

Es importanteaclararqueen los AGs los operadoresde reproduccíon act́uan
sobrelosgenotiposy nosobrelos fenotiposdelos individuos.

Sedenominaelitismo al mecanismoutilizadoen algunosAEs paraasegurar
quelos cromosomasde los miembrosmásaptosde unapoblacíon sepasena la
siguientegeneracíonsinseralteradosporningúnoperadorgeńetico.
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Usarelitismo aseguraquela aptitudmáximadela poblacíonnuncasereduciŕa
deunageneracíona la siguiente.Sinembargo,nonecesariamentemejorala posi-
bilidadde localizarel óptimo globaldeunafunción. No obstante,esimportante
hacernotarqueseha demostradoqueel usode elitismo esvital parapoderde-
mostrarconvergenciadeunalgoritmogeńetico[195].

Cuandoseatraviesaunespaciodebúsqueda,sedenominaexplotación al pro-
cesode usarla informacíon obtenidade los puntosvisitados previamentepara
determinarqué lugaresresultamásconvenientevisitar acontinuacíon.

Se denominaexploración al procesode visitar completamentenuevas re-
gionesdelespaciodebúsqueda,paraversi puedeencontrarsealgoprometedor. La
exploración involucragrandessaltoshacialo desconocido.La explotación nor-
malmente involucramovimientosfinos. La explotación esbuenaparaencontrar
óptimoslocales.La exploración esbuenaparaevitar quedaratrapadoenóptimos
locales.

Sedenominaesquemaaunpatŕondevaloresdegenesdeuncromosoma que
puedeincluir estados’no importa’ (don’t care).

Usandoun alfabetobinario, los esquemasseformandel alfabeto0,1,#. Por
ejemplo,el cromosoma0110esunainstanciadelesquema#1#0(donde# significa
‘no importa’).

4.4 Problemaspropuestos

1. Investigueacercade los intr ones, o segmentos de ADN no codificadosy
escribaun ensayoal respecto.Sutrabajodebeincluir unadiscusíon delos
intronesdesdela perspectiva biológica, aśı comosu usoen computacíon
evolutiva.

Serecomiendaconsultar:

Coello Coello, CarlosA.; Roćıo ReyesDı́az; HéctorG. Lugo Guevaray
Julio CésarSandriaReynoso, “El Misterio de los Intrones”, Lania-RD-
2000-03,LaboratorioNacionaldeInformáticaAvanzada,2000.

2. Investiguealgunode los mecanismos de restriccionesa la cruzaquehan
sidopropuestosencomputacíonevolutivay quetengaunafuerteinspiracíon
biológica.Discuta,porejemplo,la “prevencíondeincesto”quepropusieron
Eshelmany Shafer[75].
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Caṕıtulo 5

La Importancia de la
Representacíon

5.1 Intr oducción

Lascapacidadesparaprocesamientodedatosdelastécnicasdecomputacíonevo-
lutivadentrodeunaampliagamadedominioshansidoreconocidasenlosúltimos
añosy hanrecibidomuchaatencíonporpartedecient́ıficosquetrabajanendiver-
sasdisciplinas.Dentrodeestastécnicasevolutivas,quizásla máspopularseael
algoritmogeńetico (AG) [105]. Siendounatécnicaheuŕısticaestoćastica,el al-
goritmogeńeticono necesitainformacíon espećıfica paraguiar la búsqueda.Su
estructurapresentaanaloǵıasconla teoŕıa biológica dela evolución, y sebasaen
el principio de la supervivenciadel másapto [127]. Por lo tanto,el AG puede
versecomouna“caja negra” quepuedeconectarsea cualquieraplicacíon enpar-
ticular. En general,senecesitanlos cinco componentesbásicossiguientespara
implementar unAG queresuelvaunproblemacualquiera[159]:

1. Unarepresentacióndesolucionespotencialesal problema.

2. Una forma de crearunapoblacíon inicial de solucionespotenciales(esto
seefect́ua normalmentede maneraaleatoria,pero tambíen puedenusarse
métodosdetermińısticos).

3. Una función de evaluacíon quejuega el papeldel ambiente,calificandoa
lassolucionesproducidasentérminosdesu“aptitud”.
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1 10 01 1 0

Figura5.1: Un ejemplodeunacadenabinaria.

4. Operadoresgeńeticosquealteranla composicíon delosdescendientes(nor-
malmenteseusanla cruzay la mutacíon).

5. Valoresparalos diversospaŕametrosutilizadospor el algoritmogeńetico
(tamãnodela poblacíon, probabilidaddecruzay mutacíon,númeromáximo
degeneraciones,etc.)

Enestecaṕıtulohablaremosexclusivamentedelprimerodeestoscomponentes:
la representación usadapor el algoritmo geńetico. La representación tradicional
usadaparacodificarun conjuntode solucionesesel esquemabinario en el cual
uncromosoma1 esunacadenadela forma à�á Hvu á ��u ����� u áãâ<ä (ver figura5.1),dondeá Hvu á ��u ����� u áãâ sedenominanalelos(yaseaceroso unos).

Hay variasrazonespor las cualessueleusarsela codificacíon binariaen los
AGs, aunquela mayoŕıa de ellasse remontanal trabajopionerode Holland en
el área.En su libro, Holland [127] dio unajustificacíon teóricaparausarcodifi-
cacionesbinarias.Hollandcompaŕo dosrepresentacionesdiferentesquetuvieran
aproximadamente la mismacapacidadde acarreode informacíon, perode entre
ellas,unateńıapocosalelosy cadenaslargas(porejemplo,cadenasbinariasde80
bitsdelongitud)y la otrateńıaunnúmeroelevadodealelosy cadenascortas(por
ejemplo,cadenasdecimalesdelongitud24). Nóteseque B G $ (codificacíonbinaria)å 2�L;��æ (codificacíon decimal). Holland [127] argument́o quela primeracodifi-
cacíon dapie a un gradomáselevadode ‘paralelismoimpĺıcito’ porquepermite
más“esquemas”quela segunda( 2;2 ��æ contra ³ G $ ).

El númerode esquemasde unacadenasecalculausando� #j�Ü20�"ç , donde #
es la cardinalidaddel alfabetoy è es la longitud de la cadena2. Un “esquema”
esunaplantilla quedescribeun subconjuntode cadenasquecompartenciertas
similitudesenalgunasposicionesa lo largodesulongitud [105, 127].

1Un cromosoma esunaestructuradedatosquecontieneuna‘cadena’depaŕametrosdedisẽno
o genes.

2La raźonporlaquesesumaunoala cardinalidadesporqueenlosesquemasseusaunśımbolo
adicional (normalmenteel asteriscoo el śımbolodenúmero) paraindicarque“no nosimporta” el
valordeesaposicíon.
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El hechode contarcon más esquemasfavorecela diversidad e incrementa
la probabilidadde que se formen buenos“bloquesconstructores”(es decir, la
porcióndeuncromosomaqueleproduceunaaptitudelevadaala cadenaenlacual
est́a presente)encadageneracíon, lo queen consecuenciamejorael desempẽno
delAG conel pasodel tiempodeacuerdoal teoremadelosesquemas[105, 127].
El ‘paralelismoimplı́cito’ de los AGs,demostradopor Holland [127], serefiere
al hechode quemientrasel AG calculalas aptitudesde los individuosen una
poblacíon,estimadeformaimplı́cita lasaptitudespromediodeunnúmeromucho
másaltodecadenascromośomicasa travésdel cálculodelasaptitudespromedio
observadasenlos “bloquesconstructores”quesedetectanenla poblacíon.

Por lo tanto,de acuerdoa Holland [127], espreferibletenermuchosgenes3

conpocosalelosposiblesquecontarconpocosgenesconmuchosalelosposibles.
Estoessugeridonosólo porrazonesteóricas(deacuerdoal teoremadelosesque-
masformuladopor Holland),sinoquetambíen tieneunajustificacíon biológica,
yaqueengeńeticaesmásusualtenercromosomasconmuchasposicionesy pocos
alelosporposicíonquepocasposicionesy muchosalelosporposicíon [127].

Sin embargo, Holland [127] tambíen demostró queel paralelismoimplı́cito
de los AGs no impide usaralfabetosde mayorcardinalidad[159], aunquedebe
estarsesiempreconscientede queel alfabetobinario esel queofreceel mayor
númerodeesquemasposiblesporbit deinformacíonsi secomparaconcualquier
otra codificacíon posible[105, 159]. No obstante,ha habidoun largo debateen
torno a cuestionesrelacionadascon estosalfabetosno binarios,principalmente
por partedelos especialistasenaplicacionesdelos AGs. Comoveremoseneste
caṕıtulo,el usodela representaciónbinariatienevariasdesventajascuandoel AG
seusapararesolver ciertosproblemasdel mundoreal. Por ejemplo,si tratamos
de optimizarunafunción con alta dimensionalidad(digamos, con 50 variables),
y queremostrabajarconunabuenaprecisíon (por ejemplo,cincodecimales),en-
toncesel mapeodenúmerosrealesa binariosgeneraŕa cadenasextremadamente
largas(del ordende 1000bits en estecaso),y el AG tendŕa muchosproblemas
paraproducirresultadosaceptablesen la mayorpartede los casos,a menosque
usemosprocedimientos y operadoresespecialmentedisẽnadosparael problema
encuestíon. Ronald[192] resumelasprincipalesrazonespor lasqueunacodifi-
cacíonbinariapuedeno resultaradecuadaenunproblemadado:� Eṕıstasis: el valordeunbit puedesuprimirlascontribucionesdeaptitudde

3Sedenominageneo gen a cualquier posicíon a lo largo deunacadenaquerepresentaa un
individuo.
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otrosbitsenel genotipo4.� Representaciónnatural: algunosproblemas(comoel delviajero)seprestan
demaneranaturalparala utilizacíonderepresentacionesdemayorcardinal-
idadquela binaria(porejemplo,el problemadelviajeroseprestademanera
naturalparael usodepermutacionesdeenterosdecimales).� Solucionesilegales : los operadoresgeńeticosutilizadospuedenproducir
con frecuencia(e inclusotodoel tiempo) solucionesilegalessi seusauna
representaciónbinaria.

En el restodeestecaṕıtulo discutiremosalgunosesquemasderepresentación
alternativos quehansido propuestosrecientementeparalidiar con éstasy otras
limitacionesdela representaciónbinaria.

5.2 CódigosdeGray

Un problemaque fue notadodesdelos inicios de la investigación en AGs fue
queel usode la representación binariano mapeaadecuadamenteel espaciode
búsquedaconel espacioderepresentación [128]. Porejemplo,si codificamosen
binario los enteros5 y 6, los cualesest́anadyacentesenel espaciodebúsqueda,
susequivalentesenbinarioseŕanel 101y el 110,los cualesdifierenen2 bits (el
primeroy el segundodederechaa izquierda)enel espacioderepresentación. A
estefenómenosele conocecomoel riscodeHamming(Hammingcliff) [40], y ha
conducidoalosinvestigadoresaproponerunarepresentaciónalternativaenla que
la propiedaddeadyacenciaexistenteenel espaciodebúsquedapuedapreservarse
enel espacioderepresentación. La codificacíon deGrayespartedeunafamilia
derepresentacionesquecaendentrodeestacategoŕıa [227].

Podemosconvertir cualquiernúmerobinario a un código de Gray haciendo
XOR asusbitsconsecutivosdederechaa izquierda.Porejemplo,dadoel número
0101en binario, haŕıamos5: 2jéJL��ê2 u L.éß2Ì�ë2 u 2lé^LÞ�ë2 , producíendose
(el último bit dela izquierdapermaneceigual) 0111,el cualesel códigodeGray
equivalente. Algunosinvestigadoreshandemostradoemṕıricamentequeel uso
decódigosdeGraymejorael desempẽno del AG al aplicarsea las funcionesde

4El genotipo es la cadenacromośomicautilizada paraalmacenar la informacíon contenida
en un individuo, mientras queel fenotipo se refierea los valoresque tomanlas variablestras
“decodificar” el contenido cromosómicodeun individuo.

5 ì indicaXOR.
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0 1 0 0 . . . 0

8 bits1 bit 23 bits

1 0 0 0 1 0 1 1

Signo           Exponente                Mantisa

0

Figura5.2: Un ejemplodenotacíondel IEEE.

pruebaclásicasdeDeJong[137] (verporejemplo[40,155]. Dehecho,Mathiasy
Whitley [156] encontraronquela codificacíon deGrayno sólo eliminalos riscos
deHamming, sinoquetambíenalterael númerodeóptimoslocalesenel espacio
de búsquedaaśı comoel tamãno de las buenasregionesde búsqueda(aquellas
quenosconduciŕan a la vecindaddel óptimo global). En su trabajo,Mathiasy
Whitley mostraronemṕıricamentequeunmutadoraleatoriodel tipo “escalandola
colina” escapazdeencontrarel óptimo globaldela mayorpartedelasfunciones
de pruebautilizadascuandoseempleala codificacíon de Gray, a pesarde que
algunasdeellasfuerondisẽnadasexplı́citamente parapresentardificultadesa los
algoritmosdebúsquedatradicionales(seanevolutivoso no).

5.3 CodificandoNúmerosReales

Aunquelos códigosde Gray puedensermuy útiles pararepresentarenteros,el
problemademapearcorrectamenteel espaciodebúsquedaenel espacioderepre-
sentacíonsevuelvemásseriocuandotratamosdecodificarnúmerosreales.Enel
enfoquetradicional[231], seusaun númerobinariopararepresentarun número
real,definiendolı́mitesinferioresy superioresparacadavariable,aśı comola pre-
cisión deseada.Por ejemplo,si queremoscodificarunavariablequeva de 0.35
a 1.40usandounaprecisíon de2 decimales,necesitaŕıamosí=î>ï�ðEñ�ò�ó>ô.õ6ö>÷>ø�ù�ú
bits pararepresentarcualquiernúmerorealdentrodeeserango.Sin embargo,en
estecaso,tenemosel mismo problemadelquehablamosanteriormente,porqueel
número0.38serepresentarı́a como0000011,mientrasque0.39serepresentarı́a
como0000101.

AunqueseusencódigosdeGray, existeotroproblemamásimportantecuando
tratamosdedesarrollaraplicacionesdel mundoreal: la altadimensionalidad.Si
tenemosdemasiadasvariables,y queremosunamuy buenaprecisíon paracada
una de ellas, entonceslas cadenasbinariasque se produzcanse volveŕan ex-
tremadamentelargas,y el AG tendeŕa a tenerun desempẽno pobre.Si envezde
usarestetipo demapeoadoptamosalgún formatobinarioest́andarpararepresen-
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Figura5.3: Un ejemplodeunalgoritmogeńeticoconrepresentación real.

tarnúmerosreales,comoporejemploel est́andardel IEEEparaprecisíonsimple,
enel cualunnúmerorealserepresentausando32bits,deloscuales8 seusanpara
el exponente usandounanotacíon enexceso-127,y la mantisaserepresentacon
23 bits (ver figura 5.2 [205]), podŕıamos manejarun rangorelativamentegrande
denúmerosrealesusandounacantidadfija debits(porejemplo,de ûrüXý ð¬þ a û*ý ð3ÿ si
usamosel est́andardeprecisíon simpleantesdescrito).Sin embargo, el proceso
dedecodificacíon seŕıa máscostoso(computacionalmente hablando)y el mapeo
entreel espacioderepresentacióny el debúsquedaseŕıamuchomáscomplejoque
cuandoseusaunarepresentación binariasimple,porquecualquierpequẽnocam-
bio enel exponenteproduciŕıagrandessaltosenel espaciodebúsqueda,mientras
queperturbacionesen la mantisapodŕıan no cambiarde manerasignificativa el
valornuméricocodificado.

Mientraslos teóricosafirmanque los alfabetospequẽnossonmásefectivos
que los alfabetosgrandes,los prácticoshanmostradoa través de unacantidad
significativa deaplicacionesdel mundoreal (particularmenteproblemasdeopti-
mizacíon numérica)queel usodirectodenúmerosrealesenun cromosomafun-
cionamejor en la prácticaquela representación binariatradicional[64, 76]. El
usodenúmerosrealesenunacadenacromośomica(verfigura5.3)hasidocomún
en otrastécnicasde computación evolutiva talescomolas estrategiasevolutivas
[204] y la programacíon evolutiva [82], dondela mutacíon esel operadorprin-
cipal. Sin embargo, los teóricosde los AGshancriticadofuertementeel usode
valoresrealesen los genesdeun cromosoma,principalmenteporqueestarepre-
sentacíon decardinalidadmásalta tiendea hacerqueel comportamientodel AG
seamáserŕaticoy difı́cil de predecir. Debidoa esto,sehandisẽnadovariosop-
eradoresespecialesen los añosrecientes,paraemularel efectode la cruzay la
mutacíonenlos alfabetosbinarios[231,76,67].

Los prácticosargumentanqueunade lasprincipalescapacidadesdelos AGs
queusanrepresentación real esla de explotar la “gradualidad”de las funciones
devariablescontinuas6. Estosignificaquelos AGsconcodificacíon realpueden

6“Gradualidad” se refierea los casosen los cualesun cambiopequeño en las variables se
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Figura5.4: Unarepresentación enteradenúmerosreales.La cadenacompletaes
decodificadacomounsolonúmerorealmultiplicandoy dividiendocadad́ıgito de
acuerdoasuposicíon.

lidiar adecuadamenteconlos “riscos” producidoscuandolasvariablesutilizadas
sonnúmerosreales,porqueun cambiopequẽno enla representación esmapeado
comouncambiopequẽnoenel espaciodebúsqueda[231,76]. En un intentopor
reducir la brechaentrela teoŕıa y la práctica,algunosinvestigadoreshandesar-
rolladoun marcoteórico quejustifiqueel usodealfabetosdemásaltacardinali-
dad[231, 76, 108,215], perohanhabidopocosconsensosentornoa los proble-
masprincipales,por lo queel usodeAGsconcodificacíon realsiguesiendouna
eleccíonquesedejaal usuario.

Sehanusadotambíenotrasrepresentacionesdelosnúmerosreales.Porejem-
plo, el usodeenterospararepresentarcadad́ıgito hasidoaplicadoexitosamente
avariosproblemasdeoptimización [44, 43]. La figura5.4muestraunejemploen
el cualserepresentael número1.45679usandoenteros.En estecaso,sesupone
unaposicíonfija parael puntodecimalencadavariable,aunqueestaposicíonno
tienequesernecesariamentela mismaparael restode las variablescodificadas
en la misma cadena.La precisíon est́a limitadapor la longitud de la cadena,y
puedeincrementarseo decrementarsesegún sedesee.Los operadoresde cruza
tradicionales(un punto,dospuntosy uniforme)puedenusarsedirectamenteen
estarepresentación, y la mutacíon puedeconsistir engenerarun d́ıgito aleatorio
paraunaciertaposicíono bienenproducirunapequẽnaperturbacíon(porejemplo� ò ) paraevitar saltosextremadamente grandesen el espaciode búsqueda.Esta
representación pretendeserun compromisoentreun AG concodificacíon real y
una representación binariade númerosreales,manteniendolo mejor de ambos
esquemasal incrementarla cardinalidaddel alfabetoutilizado,peromanteniendo
el usodelosoperadoresgeńeticostradicionalescasisin cambios.

Alternativamente,podŕıamostambíenusarenteroslargospararepresentarnúmeros
reales(ver figura 5.5), perolos operadorestendŕıan queredefinirsede la misma
maneraqueal usarnúmerosreales. El usode esteesquemade representación
comounaalternativaalosAGsconcodificacíonrealparece,sinembargo,untanto

traduceenuncambiopequẽno enla función.

101



145679 67893 9543237568

Figura5.5: Otrarepresentaciónenteradenúmerosreales.Enestecaso,cadagene
contieneunnúmerorealrepresentadocomounenterolargo.

improbable,yaquesetendŕıanquehacersacrificiosnotablesenla representación,
y los únicosahorrosimportantesqueselograŕıanseŕıanentérminosdememoria
(el almacenamientode enterostomamenosmemoriaqueel de númerosreales).
No obstante,esteesquemahasidousadoenalgunasaplicacionesdel mundo real
[64].

5.4 RepresentacionesdeLongitud Variable

En algunosproblemasel usodealfabetosdealtacardinalidadpuedeno sersufi-
ciente,puesadeḿaspuederequerirseel empleodecromosomasdelongitud vari-
ableparalidiar con cambiosqueocurranen el ambientecon respectoal tiempo
(porejemplo,eldecremento/incrementodelaprecisíondeunavariableo laadición/remocíon
devariables).Algunasveces,puedeserposible introducir śımbolosenel alfabeto
queseanconsideradoscomoposiciones“vaćıas” a lo largo de la cadena,con lo
quesepermitela definición de cadenasde longitud variableaunquelos cromo-
somastenganunalongitud fija. Esees,por ejemplo,el enfoqueutilizadoen[42]
paradisẽnarcircuitoseléctricoscombinatorios.Enesecaso,el usodeun śımbolo
llamadoWIRE, el cual representala ausenciadecompuerta,permitió cambiarla
longituddela expresíonBooleanageneradaapartirdeunamatrizbi-dimensional.
Sin embargo, en otrosdominios, estetipo de simplificación puedeno serposi-
bley debenidearserepresentacionesalternativas.Porejemplo,enproblemasque
tienendecepcíon parcialo total [117] (esdecir, enaquellosproblemasenlos que
los bloquesconstructoresdebajo ordenno gúıanal AG haciael óptimoy no se
combinanparaformarbloquesconstructoresde ordenmayor),un AG no tendŕa
un buendesempẽno sin importar cuál seael valor desuspaŕametros(tamãno de
poblacíon, porcentajesde cruzay mutacíon, etc.). Para lidiar con estetipo de
problemasen particular, Goldberg et al. [112, 109, 111] propusieronel usode
un tipo especialde AG de longitud variableel cual usapoblacionesde tamãno
variable.A esteAG especialsele denomińo ’desordenado’(messyGA o mGA)
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Figura5.6: Dos ejemplosde cadenasválidasen un algoritmogeńeticodesorde-
nado.

encontraposicíon conel AG est́andar(u ordenado),quetienelongitudy tamãno
depoblacíonfijos [167]. La ideabásicadelosAGsdesordenadosesempezarcon
cromosomascortos,identificarunconjunto debuenosbloquesconstructoresy de-
spúesincrementarla longituddelcromosomaparapropagarestosbuenosbloques
constructoresa lo largodel restodela cadena.

La representación usadapor los AGs desordenadosesmuy peculiar, puesto
que cadabit est́a realmenteasociadocon una posicíon en particulara lo largo
de la cadena,y algunasposicionespodŕıanserasignadasa másdeun bit (a esto
se le llama sobre-especificacíon) mientrasqueotraspodŕıan no serasignadasa
ninguno(a estose le llama sub-especificación). Consideremos,por ejemplo,a
las doscadenasmostradasen la figura 5.6, las cualesconstituyen cromosomas
válidosparaunAG desordenado(estamossuponiendocromosomasde4 bits). La
notacíon adoptadaenesteejemplousapaŕentesisparaidentificara cadagene,el
cualsedefinecomoun parconsistentedesuposicíon a lo largo de la cadena(el
primervalor) y el valor del bit en esaposicíon (estamossuponiendoun alfabeto
binario).Enel primercaso,la primeray la cuartaposicíonnoest́anespecificadas,
y la segunda y la terceraest́anespecificadasdosveces.Paralidiar con la sobre-
especificacíon puedendefinirsealgunasreglasdetermińısticasmuy sencillas.Por
ejemplo,podemosusarsólo la primeradefinicióndeizquierdaaderechaparauna
ciertaposicíon. Sin embargo, parala sub-especificación tenemosquehaceralgo
máscomplicado,porqueunacadenasub-especificadarealmenterepresentaa un
“esquemacandidato”envezdeuncromosomacompleto.Porejemplo,la primera
cadenade las antesdescritasrepresentaal esquema*10* (el * significa“no me
importa”). Paracalcularla aptituddeunacadenasub-especificada,podemosusar
un exploradorlocal del tipo “escalandola colina” quenospermitalocalizar el
óptimolocal y la informacíon obtenidala podemosutilizar parareemplazara los
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(1 , 0)

(3 , 1)

(3 , 1) (2 , 1)
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Figura5.7: Un ejemplodel operadorde“corte” enun AG desordenado.La lı́nea
gruesaindicael puntodecorte.

“no meimporta” delesquema.A estatécnicasele denomina“plantillascompeti-
tivas” [109]. LosAGsdesordenadosoperanen2 fases[109]: la “f aseprimordial”
y la “f aseyuxtaposicional”. En la primera,segeneranesquemascortosquesir-
vencomolos bloquesconstructoresenla faseyuxtaposicional enla cual éstosse
combinan. El problemaescómo decidir qué tan largosdebenserestosesque-
mas“cortos”. Si sondemasiadocortos,puedenno contenersuficientematerial
geńetico como pararesolver el problemadeseado;si son demasiadolargos, la
técnicapuedevolverse imprácticadebidoa la “maldicióndela dimensionalidad”
(tendŕıamosquegenerary evaluar demasiadoscromosomas).

Durantela faseprimordial generamosentoncesestosesquemascortosy eval-
uamossusaptitudes.Despúesdeeso,aplicamossólo seleccíonala poblacíon(sin
cruzao mutacíon) parapropagarlos buenosbloquesconstructores,y seborrala
mitaddela poblacíon a intervalos regulares[167]. Despúesdeun ciertonúmero
(predefinido)degeneraciones,terminamosla faseprimordial y entramosa la fase
yuxtaposicional. A partir de estepunto,el tamãno de la poblacíon permaneceŕa
fijo, y usaremosseleccíony dosoperadoresespecialesllamados“corte” y “unión”
[112]. El operadorde cortesimplementeremueve unaporción del cromosoma,
mientrasqueel deuniónjuntadossegmentoscromośomicos.Considerelosejem-
plosmostradosenlasfiguras 5.7y 5.8.

Debidoa la naturalezadel AG desordenado,las cadenasproducidaspor los
operadoresde cortey unión siempreseŕan válidas. Si los bloquesconstructores
producidosenla faseprimordialacarrean suficienteinformacíon,entoncesel AG
desordenadoseŕa capazdearribaral óptimo globalaunqueel problematengade-
cepcíon [111]. Aunqueessindudamuyprometedor, los inconvenientesprácticos
del AG desordenado[167] hanimpedido suusoextendido, y actualmentesere-
portanrelativamentepocasaplicaciones(verporejemplo[41, 141, 119].
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Figura5.8: Un ejemplodel operador“unión” en un AG desordenado.La lı́nea
gruesamuestrala partedela cadenaquefueagregada.

5.5 Representación de árbol

Una de las metasoriginalesde la InteligenciaArtificial (IA) fue la generacíon
autoḿaticadeprogramasdecomputadora quepudiesenefectuarunaciertatarea.
Durantevariosaños,sinembargo,estametaparecío demasiadoambiciosapuesto
quenormalmenteel espaciode búsquedaseincrementaexponencialmente con-
formeextendemoseldominiodeunciertoprogramay, consecuentemente,cualquier
técnicatendeŕaaproducirprogramasnoválidoso altamenteineficientes.Algunas
técnicasdecomputacíonevolutiva intentaronlidiar conel problemadela progra-
macíon autoḿatica desdesu meraconcepcíon, pero susnotablesfallas aún en
dominiosmuy simples,hicieronqueotrosinvestigadoresde la comunidaddeIA
no setomaranenserioestosesfuerzos[80]. Sin embargo, Hollanddesarrolĺo el
conceptomodernodel AG dentrodel entornodel aprendizajedemáquina[127],
y todavı́a existe unacantidadconsiderablede investigación dentrode esaárea,
aunquela programacíon autoḿatica fue hechaa un lado por los investigadores
de IA durantevariosaños. Una de las razonespor las queestosucedío fue el
hechodequeel AG tienealgunaslimitaciones(obvias)cuandosepretendeusar
paraprogramacíon autoḿatica,particularmenteentérminosdela representación.
Codificarel conjuntodeinstruccionesdeunlenguajedeprogramacíony encontrar
unaforma de combinarlasquetengasentidono esunatareasimple, perosi us-
amosunaestructuradeárbol juntoconciertasreglasparaevitar la generacíon de
expresionesnoválidas,podemosconstruirun evaluador deexpresionesprimitivo
quepuedaproducirprogramassimples.Estefueprecisamenteel enfoquetomado
porJohnKoza[145] paradesarrollarla denominada“programacíongeńetica”,en
la cualseuśo originalmenteel lenguajedeprogramacíonLISPparaaprovecharsu
evaluadordeexpresionesintegradoal intérprete.

La representación de árbol adoptadapor Kozarequiereobviamentede alfa-
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Figura5.9: Un ejemplodeuncromosomausadoenprogramacíongeńetica.

betosdiferentesy operadoresespecializadosparaevolucionarprogramasgenera-
dosaleatoriamentehastaqueéstossevuelvan ò0ô>ô�� válidospararesolver cierta
tareapredefinida,aunquelos principios básicosde estatécnicapuedengener-
alizarseacualquierotrodominio. Los árbolessecomponendefuncionesy termi-
nales.Lasfuncionesusadasnormalmentesonlassiguientes[145]:

1. Operacionesaritméticas(porejemplo:+, -, � , � )

2. Funcionesmateḿaticas(porejemplo:seno,coseno,logaritmos,etc.)

3. OperacionesBooleanas(porejemplo:AND, OR,NOT)

4. Condicionales(IF-THEN-ELSE)

5. Ciclos(DO-UNTIL)

6. Funcionesrecursivas

7. Cualquierotrafuncióndefinidaenel dominioutilizado

Las terminalessontı́picamentevariableso constantes,y puedenversecomo
funcionesqueno tomanargumentos.Un ejemplodeun cromosomaqueusalas
funcionesF=� AND, OR, NOT � y las terminalesT= � A0, A1 � semuestraen la
figura5.9.

La cruzapuedeefectuarsenumerandolos nodosde los árbolescorrespondi-
entesa los 2 padreselegidos (ver figura5.10)y seleccionando(al azar)un punto
en cadauno de ellos de maneraque los sub-́arbolespor debajode dicho punto
se intercambien(ver figura 5.11, dondesuponemosqueel puntode cruzapara
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Figura5.10:Losnodosdel árbolsenumeranantesdeaplicarel operadordecruza.
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Figura5.11:Losdoshijosgeneradosdespúesdeefectuarla cruza.
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Figura5.12:Un ejemplodemutacíonenla programacíongeńetica.

el primerpadrees2 y parael segundoes6). Tı́picamente,los tamãnosde los 2
árbolespadresseŕa diferente,comosemuestraen el ejemploanterior. Tambíen
debeobservarsequesiel puntodecruzaesla ráız deunodelosdosárbolespadres,
entoncestodoesecromosomasevolveŕa unsub-́arboldel otropadre,lo cualper-
mite la incorporacíon desubrutinasenun programa.Tambíenesposible quelas
ráıcesdeambospadresseanseleccionadascomopuntosdecruza.Enesecaso,no
seefect́ua la cruza,y los hijos pasana seridénticosa suspadres.Normalmente,
la implementación de la programacíon geńeticaimpone un lı́mite en cuantoa la
máximaprofundidadquepuedealcanzarunárbol,afin deevitar la generacíon(al
azary productodel usode la cruzay la mutacíon) de árbolesde grantamãno y
complejidad.

La mutacíonseefect́uamediantela seleccíon(aleatoria)deunciertopuntode
unárbol.El sub-́arbolqueseencuentrepordebajodedichopuntoesreemplazado
porotro árbolgeneradoal azar. La figura5.12muestraunejemplodelusodeeste
operador(el puntodemutacíonenesteejemploesel 3).

La permutacíon esun operadorasexual queemulael efectodel operadorde
inversíonqueseusaenlosalgoritmosgeńeticos[105]. Esteoperadorreordenalas
hojasdeun sub-́arbolubicadoa partir deun puntoelegido al azar, y sufinalidad
esfortalecerla unión decombinacionesdealelosconbuendesempẽno dentrode
un cromosoma[127]. La figura5.13muestraun ejemplodel usodel operadorde
permutacíon (el puntoseleccionadoen estecasoesel 4). En la figura 5.13, el
‘*’ indica multiplicación y el ‘ � ’ indica “división protegida”, refiriéndosea un
operadorde división queevita quenuestroprogramagenereun error de sistema
cuandoel segundoargumentoseacero.

En la programacíon geńeticaesposible tambíen proteger o “encapsular”un
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Figura5.13:Un ejemplodepermutacíonenla programacíongeńetica.
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Figura5.14:Un ejemplodeencapsulamiento enprogramacíongeńetica.

109



c232221 c c

c2

c

nivel  1

nivel  23332 c

c3

31c

1

131211c c c

c

Figura5.15:Un ejemplodeestructuradedosnivelesdeunAG estructurado.

ciertosub-́arbolquesepamosconstituyeunbuenbloqueconstructor, a fin deevi-
tar queseadestruidopor los operadoresgeńeticos.El sub-́arbolseleccionadoes
reemplazadopor un nombresimb́olico que apuntaa la ubicacíon real del sub-
árbol,y dichosub-́arbolescompiladopor separadoy enlazadoal restodel árbol
de forma similar a las clasesexternasde los lenguajesorientadosa objetos. La
figura5.14muestraun ejemplodeencapsulamientoenel cualel sub-́arbolde la
derechaesreemplazadoporel nombre(E0).

Normalmente,tambíenesnecesarioeditarlasexpresionesgeneradasa fin de
simplificarlas,aunquelasreglasparallevaracaboesteprocesodependengeneral-
mentedel problema.Porejemplo,si estamosgenerandoexpresionesBooleanas,
podemosaplicarreglascomolassiguientes:

(AND X X) X
(OR X X) X
(NOT (NOT X)) X

Finalmente,la programacíon geńeticatambíenproporcionamecanismospara
destruirun cierto porcentajede la poblacíon de maneraquepodamosrenovar el
materialcromośomicodespúesdeunciertonúmerodegeneraciones.Estemecan-
ismo, llamadoejecución, es muy útil en dominiosde alta complejidad en los
cualesnuestrapoblacíon puedeno contenerni un solo individuofactibleaún de-
spúesdeungrannúmerodegeneraciones.

5.6 Algoritmo Genético Estructurado

Dasgupta[61] propusouna representación queesun compromiso entreel cro-
mosoma lineal tradicionalde longitud fija y la codificacíon de árbol usadaen
la programacíon geńetica. Su técnica,denominadaAlgoritmo Geńetico Estruc-
turado (stGA por sussiglasen inglés),usaunarepresentación jerárquicaconun
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Figura5.16: Una representación cromośomicade la estructurade 2 nivelesdel
AG estructurado.
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Figura5.17: Ejemplodeunaestructuradedatosusadaparaimplementarun AG
estructurado.

mecanismosimilar a los diploides[105], en la cual ciertosgenesact́uancomo
operadoresdecambio(o dominancia)queenciendeno apaganciertosgenes,a los
cualesselesllamaactivoso pasivos,respectivamente [61].

El stGA usaunacadenacromośomica lineal, perorealmentecodificaunaes-
tructurageńeticade variosniveles (un grafo dirigido o un árbol) tal y comose
indica en la figura 5.15. Los genesen cualquiernivel puedenseractivos o pa-
sivos, perolosgenesdealtonivel activano desactivanconjuntosdegenesdemás
bajonivel, lo quesignificaquecualquiercambiopequẽnoa unalto nivel semag-
nifica enlos niveles inferiores[60]. La ideaesquelos genesdealto nivel deben
explorar las áreaspotencialesdel espacioy los de bajo nivel debenexplotar ese
sub-espacio.

La estructurajerárquicausadapor el stGA es,sin embargo, codificadacomo
un cromosoma lineal de longitud fija, tal y comosemuestraen la figura 5.16.
No obstante,la estructuradedatosqueserequiereparaimplementarun stGA es
ligeramentemáscomplicadaqueel arreglo unidimensionalquerequiereun AG
tradicional. La figura 5.17muestraun ejemplode dichaestructuradedatos.En
estafigura,cadageneenlos nivelessuperioresact́uacomounpunterocambiable
quetienedosestadosposibles:cuandoel geneest́a activo (encendido),apuntaa
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sugenedemásbajonivel y cuandoespasivo (apagado),apuntaal genedelmismo
nivel enqueseencuentre[60].

5.7 Otras propuestas

Las representacionesanterioresno son las únicasalternativasqueexistenen la
literaturaespecializada.Porejemplo,Antonisse[4] y Geroet al. [100] hanprop-
uestoel usodegraḿaticasenel contexto delenguajesdeprogramacíon y disẽno
eningenieŕıa,respectivamente. Dehecho,Antonisseaseguraqesurepresentación
esmáspoderosaquela deKoza[145], porquedefinegraḿaticassensiblesal con-
texto, las cualessonmásgenerales(en la jerarqúıa de lenguajespropuestapor
NoamChomsky) quelas expresiones-Susadaspor Kozaen LISP [4]. Algunas
otrasrepresentacionesmás dependientesdel problema,talescomo la matricial
[220, 21], la multi-dimensional [34, 2] y la depermutaciones[159, 115] hansido
propuestastambíenporalgunosinvestigadores.

5.8 Tendenciasfutur as

Laslimitacionesdela representaciónbinariaenalgunasaplicacioneshahechode
éstaunarutainteresantedeinvestigación,sobretodoenel contexto deproblemas
de manufacturay definición de rutas,en los cualesla respuestase expresaen
forma de permutaciones.Idealmente,debieraexistir un tipo de representación
suficientementeflexible comoparapermitir suutilizaciónenunaampliagamade
problemasdeformasencillay natural.

Filho [77] desarrolĺounsistemallamadoGAME (GeneticAlgorithmsManipu-
lation Environment), queconstituyeunpasoimportanteenestadireccíon. GAME
usaunacodificacíon de árbolen la quelas hojaspuedenserenteros,caracteres,
númerosrealeso cadenasbinarias.

Gibson[101] tambíenpropusounacodificacíon h́ıbridasimilar a la deFilho.
Supropuestasebasaenel usodecomponentesdediferentestiposenel contexto
demodeladodeprocesosindustriales.

Existeampliaevidenciaenla literaturaespecializada[159, 155,192, 100,115]
de queel usarunarepresentación adecuadapuedesimplificar tremendamenteel
procesode búsquedade un algoritmogeńetico,peroa pesarde eso,muchosin-
vestigadoressuelenpasarpor alto esteimportantehecho. Por lo tanto,esvital
no únicamentereconocerque se requierencodificacionesmás poderosas,sino
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tambíen sabermás acercade las representaciones(distintas a la binaria tradi-
cional)queactualmenteexisten,puessuusoadecuadopuedeahorrarmuchotra-
bajo innecesarioy permitirnosconcentrarnosen la aplicacíon mismadel algo-
ritmo geńeticoa nuestroproblemaenvezdecanalizartodasnuestrasenerǵıasen
el disẽnodeoperadoresgeńeticosespeciales.

5.9 Recomendacionespara el Diseño de una Buena
Representación

Palmer[175] analiźo las propiedadesde las representacionesde árbol y propor-
cionóunaseriederecomendacionesquepuedengeneralizarseacualquierotrotipo
derepresentación. Lospuntosclavedela propuestadePalmersonlos siguientes:

C Unacodificacíondebesercapazderepresentartodoslosfenotiposposibles.C Unacodificacíon debesercarentedesesgosenel sentidodequetodoslos
individuosdebenestarigualmenterepresentadosenel conjunto detodoslos
genotiposposibles.C Unacodificacíonnodebieracodificarsolucionesinfactibles(estonoesnor-
malmenteposible enla mayoŕıa delosdominios).C La decodificacíondebieraserfácil.C Una codificacíon debeposeerlocalidad(o sea,cambiospequẽnos en el
genotipodebieranproducircambiospequẽnosenel fenotipo).

Roland[191, 192], tambíen estudío diversasrepresentacionesy proporciońo
suspropioslineamientosdedisẽno:C Las codificacionesdebenajustarsea un conjuntode operadoresgeńeticos

detal formaquelos buenosbloquesconstructoressepreservendepadresa
hijos [88].C Lascodificacionesdebenminimizarla eṕıstasis[21].C Debenpreferirselassolucionesfactiblesenunacodificacíon.
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C El problemadebierarepresentarseaunnivel correctodeabstraccíon.C Lascodificacionesdebenexplotarunmapeoapropiadodelgenotipoal fenotipo
encasodequenoseaposible realizarunmapeosimple.C Lasformasisomórficas,dondeel fenotipodeunindividuoescodificadocon
másdeungenotipo,debieranserevitadas.

Nótese,sin embargo, queexiste evidenciarecientequecontradiceel último
puntodelos lineamientosdeRonald,pueslasrepresentacionesredundantespare-
cenmejorarel desempẽnodeunalgoritmoevolutivo [194].

5.10 Problemas propuestos

1. Supongaquedeseaminimizarunafunciónde3 variablesD�ñFEHGã	IG!J+ø . Sesabe
quela variable E vaŕıa entre-10.0y 12.5,conunaprecisíon de1 decimal;
la variable 	 vaŕıa entre ô y ò0ô>ô , y asumesólo valoresenteros.Finalmente,
la variable J vaŕıa entre-0.5 y 1.0 con unaprecisíon de 2 decimales.Si
usamosunarepresentaciónbinaria(tradicional),respondalo siguiente:

a) ¿Cúal esla longitudmı́nimadela cadenacromośomica quepuedecodi-
ficar aestas3 variables?

b) ¿Cúal esel tamãno intrı́nsecodel espaciodebúsquedaparaun AG que
seusaraconestascadenascromośomicas.

c) ¿Cúal esla cantidaddeesquemasqueestarepresentacióncodifica?

d)Muestrelascadenascromośomicasquerepresentenlossiguientespuntos:
(-8.1,50,0.0), (11.1,98,-0.2).

2. Resuelvael problemaanteriorusandorepresentaciónenteradepuntofijo.

3. Investiguela representación depermutaciones.Discutapor qué seconsid-
eramásadecuadaparaproblemascomoel delviajero.¿Qúeproblemaspre-
sentaunarepresentación binariaenestedominio? ¿Qúe operadoresdeben
definirseenunarepresentacióndepermutaciones?
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Caṕıtulo 6

TécnicasdeSeleccíon

Unapartefundamentaldel funcionamientodeun algoritmo geńeticoes,sin lugar
a dudas,el procesode seleccíon de candidatosa reproducirse.En el algoritmo
geńetico esteprocesode seleccíon suelerealizarsede forma probabiĺıstica (es
decir, aúnlosindividuosmenosaptostienenunaciertaoportunidaddesobrevivir),
a diferenciadelasestrategiasevolutivas,enlasquela seleccíon esextintiva (los
menosaptostienenceroprobabilidadesdesobrevivir).

Las técnicasdeseleccíon usadasenalgoritmosgeńeticospuedenclasificarse
entresgrandesgrupos:C SeleccíonproporcionalC SeleccíonmediantetorneoC Seleccíondeestadouniforme

6.1 Selección Proporcional

Estenombredescribea un grupode esquemasde seleccíon originalmenteprop-
uestospor Holland[127] en los cualesseeligenindividuosdeacuerdoa sucon-
tribucióndeaptitudconrespectoal totaldela poblacíon.

Sesuelenconsiderar4 grandesgruposdentrodelastécnicasdeseleccíonpro-
porcional[110]:

1. La Ruleta

2. SobranteEstoćastico
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3. UniversalEstoćastica

4. MuestreoDetermińıstico

Adicionalmente,lastécnicasdeseleccíonproporcionalpuedentenerlossigu-
ientesaditamentos:

1. EscalamientoSigma

2. Jerarqúıas

3. SeleccíondeBoltzmann

6.1.1 La Ruleta

EstatécnicafuepropuestaporDeJong[137], y hasidoelmétodomáscomúnmente
usadodesdelosoŕıgenesdelosalgoritmosgeńeticos.El algoritmoessimple,pero
ineficiente(sucomplejidades K1ñML ð ø . Asimismo, presentael problemadequeel
individuomenosaptopuedeserseleccionadomásdeunavez.Sinembargo,buena
partedesupopularidadsedebeno sólo a susimplicidad,sinoal hechodequesu
implementacíonseincluyeenel libro clásicosobreAGsdeDavid Goldberg [105].

El algoritmo dela Ruleta(deacuerdoaDeJong[137]) esel siguiente:C Calcularla sumadevaloresesperadosNC Repetir O veces( O esel tamãnodela poblacíon):

– GenerarunnúmeroaleatorioP entre0.0y N
– Ciclar a travésde los individuosdela poblacíon sumando los valores

esperadoshastaquela sumaseamayoro iguala P .
– El individuo que hagaque estasumaexcedael lı́mite es el selec-

cionado.

Veamosahoraunejemplo:

aptitud Ve
(1) 25 0.35
(2) 81 1.13
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(3) 36 0.51
(4) 144 2.01Q R ûTSTU Q R óWV�ô>ôXD R ðZY¬þ[ R ú ò�V�÷ \^]�_ Ra`cbd`
N R

SumadeVePfehgÀôiV�ôjGkNml
GenerarPnehg�ôjV�ôiGãóWV�ôol

r = 1.3

(ind1)suma= ôjV�ö+÷npqP
(ind2)suma= ò�VÀó$SfrqP

Seleccionara ind2

Enesteejemplo,\s] serefiereal valoresperado(o númeroesperadodecopias
queseesperanobtener)deun individuo.

6.1.1.1 Análisisde la Ruleta

Problemas: diferenciasentre \s] y el valor real (o sea,el verdaderonúmerode
copiasobtenidas).El peorindividuopuedeseleccionarsevariasveces.

Complejidad: K1ñtL ð ø . El algoritmosetornaineficienteconformecreceL (tamãno
dela poblacíon).

Mejoras posibles: Usodebúsquedabinariaenvezdebúsquedasecuencialpara
localizarla posicíoncorrectadela rueda.Estorequierememoriaextray unrecor-
rido K�ñtL�ø paracalcularlos totalesacumuladospor cadasegmento de la rueda.
Pero,encontraste,la complejidadtotal sereducea K1ñtL�í=î>ï:L!ø .
6.1.2 SobranteEstocástico

Propuestapor Booker [24] y Brindle [32] comounaalternativaparaaproximarse
mása losvaloresesperados( \suwvM]*xzy ) delos individuos:

117



\suwvM]*xzyW_ R `cbd`
La ideaprincipalesasignardetermińısticamentelaspartesenterasdelos val-

oresesperadosparacadaindividuoy luegousarotroesquema(proporcional)para
la partefraccionaria.

El sobranteestoćasticoreducelos problemasde la ruleta,peropuedecausar
convergenciaprematuraal introducirunamayorpresíondeseleccíon.

El algoritmo esel siguiente:

1. Asignar de maneradetermińıstica el conteode valoresesperadosa cada
individuo(valoresenteros).

2. Los valoresrestantes(sobrantesdel redondeo)seusanprobabiĺısticamente
pararellenarla poblacíon.

Hay2 variantesprincipales:C Sin reemplazo: Cadasobranteseusaparasesgarel tiro deunamonedaque
determinasi unacadenaseseleccionadenuevo o no.C Con reemplazo: Los sobrantesseusanparadimensionarlos segmentosde
unaruletay seusaestatécnicademaneratradicional.

Veamosunejemplo:

Cadena aptitud ]�_ enteros dif

(1) 110100 220 1.23 1 0.23
(2) 011010 140 0.78 0 0.78
(3) 111001 315 1.76 1 0.76
(4) 001101 42 0.23 0 0.23Q R ú�ò(ú Q R óWV�ô;ô Q R ûXD R ò0úT{jV�û>÷

Padres: 1 y 3 (partesenteras)

Sin reemplazo:
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flip(0.23) | ind 1

flip(0.78) | ind 2
...

flip(0.23) | ind 4

Procederhastatenerel númerodepadresrequeridos.

Conreemplazo:

Armarunaruleta]�_ % del total
(1) 0.23 0.12 (12%)
(2) 0.78 0.39 (39%)
(3) 0.76 0.38 (38%)
(4) 0.23 0.11 (11%)Q R û	V�ô Q R ò�V�ô>ô

6.1.2.1 Análisisdel SobranteEstoćastico

Complejidad:

Versíonconreemplazo: K�ñtL ð ø
Versíonsin reemplazo: K1ñML�ø

La máspopulares la versíon sin reemplazo,la cual parecesersuperiora la
ruleta[24].

Tal y comomencionamosanteriormente,el sobranteestoćasticoreducelos
problemasdela ruleta,peropuedeproducirconvergenciaprematuraal introducir
unamayorpresíon deseleccíon (productode la asignacíon determińıstica de los
valoresesperadosdecadaindividuo).

6.1.3 UniversalEstocástica

PropuestaporBaker [14] conel objetivo deminimizar la maladistribucióndelos
individuosenla poblacíonenfuncióndesusvaloresesperados.

El algoritmoesel siguiente:
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ptr=Rand(); /* regresaunnúmeroaleatorioentre0 y 1 */

for(sum=0,i=1;i p R L ;i++)
for(sum+=\suwvM]*x/yoñt}zGk~Ãø ;sumr ptr;ptr++)

Seleccionar(i);

Ejemplo:
Cadena aptitud ]�_

(1) 110100 220 1.23
(2) 011010 140 0.78
(3) 111001 315 1.76
(4) 001101 42 0.23Q R óWV�ô;ô

ptr=0.4 inicializacíon
sum=0.0

i=1 sum=1.23 1.23r ptr
Seleccionar(1)

ptr=1.4
sum=1.23 1.23p ptr (terminaciclo)

i=2 sum=1.23 ptr=1.4
sum=2.01 2.01r ptr
Seleccionar(2)

ptr=2.4
sum=2.01 2.01p ptr (terminaciclo)

i=3 sum=3.77 3.77r ptr
Seleccionar(3)

ptr=3.4
sum=3.77 3.77r ptr
Seleccionar(3)
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Padres:(1), (2), (3), (3)

6.1.3.1 Análisisde la seleccíon universalestoćastica

Complejidad: K�ñtL�ø .
Problemas:C Puedeocasionarconvergenciaprematura.C Hacequelos individuosmásaptossemultipliquenmuyrápidamente.C No resuelve el problemamásseriode la seleccíon proporcional(o sea,la

imprecisíon entrelos valoresesperadosy los númerosde copiasde cada
individuoquesonrealmenteseleccionados).

6.1.4 MuestreoDeterminı́stico

Esunavariantedelaseleccíonproporcionalconlaqueexperiment́oDeJong[137].
Essimilar al sobranteestoćastico,perorequiereunalgoritmodeordenacíon.

El algoritmodelmuestreodetermińıstico esel siguiente:C Calcular �=���������F� R `cb� `C Calcular \�uwvM]*xzyW_ R �=���������M�W��L ( L =tamãnodela poblacíon)C Asignardetermińısticamentela parteenterade \�uwvM]*xzy�_ .C Ordenarla poblacíondeacuerdoa laspartesdecimales(demayoramenor).C Obtenerlospadresfaltantesdela partesuperiordela lista.

Ejemplo:

aptitud �:���������M� ]�_ enteros ordenar
fracciones

(1) 220 0.3068 1.23 1 0.78(2)
(2) 140 0.1953 0.78 0 0.76(3)
(3) 315 0.4393 1.76 1 0.23(1)
(4) 42 0.0586 0.23 0 0.23(4)
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Q R ú�ò(ú Q R òTV�ô>ô;ô Q R óWV�ô>ô Q R û
Seleccionar:1 y 3 (enteros)
Seleccionar:2 y 3 (fracciones)

6.1.4.1 Análisisdel muestreodeterminı́stico

Complejidad: El algoritmoes K�ñtL�ø paralaasignacíondetermińısticay es K�ñtL�í=î>ï�L�ø
parala ordenacíon.

Problemas: Padecedelosmismosproblemasqueel sobranteestoćastico.

6.1.5 EscalamientoSigma

Esunatécnicaideadaparamapearla aptitud originaldeun individuoconsuvalor
esperadodemaneraqueel AG seamenossusceptibleala convergenciaprematura.
La ideaprincipalde estatécnicaesmantenermáso menosconstantela presíon
deseleccíon a lo largodelprocesoevolutivo.

Usandoestatécnica,el valor esperadodeun individuoest́a en función desu
aptitud, la mediadela poblacíony la desviacíonest́andardela poblacíon:

\suwvM]*x/yoñt}zGk~Ãø R�� ò5� `�� _�� ü d`�� ���ðZ� � ��� si ��ñM~Ãø��R ôò�V�ô si ��ñM~Ãø R ô (6.1)

��ñM~Ãø R�� L Q D�ñM~Ãø ð õ�ñ Q D�ñF~Ãø"ø ðL ð (6.2)

Veamosunejemplodesufuncionamiento:L = tamãnodela poblacíon

Si \^u	vM]*xzy�ñM}zGz~Ãø�p6ô puedehacerse\�uwvt]*xzy�ñM}zGz~Ãø R ôiV=ò
Ejemplo:

aptitud D�_�ñF~Ãø ð \su	vM]*xzy
(1) 220 48,400 1.20
(2) 140 19,600 0.81
(3) 315 99,225 1.67
(4) 42 1,764 0.32
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Q R ú ò(ú Q R ò�UTSjG!{�S�{ Q R óWV�ô>ôXD R ò0úT{jV�û>÷ n=4ñ Q D�_�ø ð R ÷�ò�óWGAôTS�{
� R�� [ � ý þZYz� �ZYZ� � ü	�"ý [ �  ZYZ�ý þ R ò0ô>ôjV�÷TS�ò0ú
�¡�R ô 1+

`cb ü d`ðZ�
Observación: Bajó un pocoel valor esperadodel mejor individuoy subío el del
peor.

6.1.5.1 Análisisdel escalamientosigma

El escalamientosigma produceel siguientecomportamientoenla seleccíon:C Al inicio deunacorrida,el valoraltodela desviacíonest́andarimpediráque
losmejoresindividuosobtenganlossegmentosmásgrandesdela ruleta.C Haciael final, la desviacíon est́andarseŕa másbajay los individuosmás
aptospodŕanmuliplicarsemásfácilmente.

6.1.6 Seleccíon por Jerarquı́as

Propuestapor Baker [13] paraevitar la convergenciaprematuraen las técnicas
deseleccíon proporcional.El objetivo deestatécnicaesdisminuir la presíon de
seleccíon. Enestecaso,discutiremosel usodejerarqúıaslineales,peroesposible
tambíenusarjerarqúıasno lineales,aunquela presíondeseleccíonsufrecambios
másabruptosal usarseestaúltima.

Los individuosseclasificancon baseen su aptitud, y se les seleccionacon
baseen su rango(o jerarqúıa) y no conbaseen su aptitud. El usode jerarqúıas
haceque no se requieraescalarla aptitud, puestoque las diferenciasentrelas
aptitudesabsolutassediluyen. Asimismo,las jerarqúıasprevienenla convergen-
cia prematura(de hecho,lo quehacen,esalentarla velocidadconvergenciadel
algoritmogeńetico).

El algoritmodelasjerarqúıaslinealesesel siguiente:C Ordenar(o jerarquizar)la poblacíonconbaseensuaptitud, de1 a O (dondeò representaal menosapto).
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C Elegir ¢�u$Ecñ3òs£¤¢�u$E¥£�û;øC Calcular ¢�}�L R ûjõ¡¢¦u�EC El valoresperadodecadaindividuoseŕa:\^u	vM]*xzy�ñM}zGz~Ãø R ¢�}�L§��ñc¢�u$E1õ¡¢�}cL!ø'¨ �t©Zª«©Z¬c­�®¯ ª � _ � ��� üXý° üXý
Baker recomend́o ¢¦u�E R ò�V òC Usarseleccíon proporcionalaplicandolos valoresesperadosobtenidosde
la expresíonanterior.

Ejemplo: (jerarqúıa menora la aptitud másbaja)

aptitud jerarqúıas \�uwvt]*xzy
(1) 12 2 0.95
(2) 245 5 1.10 Aplicar ruleta
(3) 9 1 0.90 u otratécnica
(4) 194 4 1.05 proporcional
(5) 48 3 1.00Q R ÷iV�ô>ô¢¦u�E R ò�V=ò ¢�}cL R ûlõ6ò�V ò R ôjV�{ O R ÷

\suwvM]*xzy R ôjV±{m�MñCôjV�û>ø ¨ ��©Zª«©Z¬c­�®¯ ª b üXý° üXý
6.1.6.1 Análisisde las jerar quı́aslineales

Complejidad: K�ñtLBvt²�³	L�ø + tiempodeseleccíon.
Algunospuntosinteresantesrespectoa la aplicabilidaddeestatécnica:C Esútil cuandola función tieneruido (p.ej.,cuandohayunavariablealeato-

ria).C Diluye la presíondela seleccíon,por lo quecausaconvergenciamáslenta.C Existenotrosmétodos deasignacíondejerarqúıasadeḿasdel lineal (p. ej.,
exponencial).C Puedealentarsobremanerala convergenciadel algoritmo geńetico, por lo
quesuusosuelelimitarsea situacionesen las queel AG convergeŕıa pre-
maturamenteencasodenoaplicarse.
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6.1.7 Seleccíon de Boltzmann

Estatécnicafue propuestapor Goldberg [107] y est́a basadaenel recocidosimu-
lado[142]: la ideaesusarunafuncióndevariacíonde“temperatura”quecontrole
la presíon deseleccíon. Seusaun valor alto de temperaturaal principio, lo cual
hacequela presíondeseleccíonseabaja.Conel pasodelasgeneraciones,la tem-
peraturadisminuye,lo queaumentala presíon de seleccíon. De estamanerase
incita a un comportamiento exploratorioen lasprimerasgeneracionesy seacota
aunomásexplotatorio haciael final del procesoevolutivo.

El algoritmoesel siguiente:
Tı́picamente,seusala siguienteexpresíon paracalcularel valor esperadode

un individuo.

Valesp(i,t)
R ]µ´ b¶· ]µ´ b¶¹¸ � (6.3)

donde N es la temperaturay
· ¸ � denotael promediode la poblacíon en la

generacíon t.
Veamosunejemplodesuuso:

Ejemplo:

aptitud ] ´ b¶�º¼»�½ \su	vM]*xzy
220 9.025 0.952 (bajó)
140 4.055 0.428 (bajó)
315 23.336 2.460 (subío)
42 1.522 0.160 (bajó)Q R ú ò(ú Q R ö+ú	V±{>öTS Q R óWV�ô>ô>ô· ¸ � R�¾ ÿk¿ � ¾ Y[ R {iV�ó$S«ó*÷NÐñCô+ø R ò�ô>ô>ô>ô>ôNÐñM~Ãø R NÐñM~cõ
ò(ø7�<ôjV ò Problemas:rangodeexp()

Supongamos: ~ R öNÐñ ö+ø R ò0ô;ô>ô>ô>ô��<ôjV ò��<ôjV òÀ� ôjV ò R ò0ô;ô
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6.1.7.1 Análisisde la seleccíon de BoltzmannC Se ha utilizado más para optimizacíon multimodal y multiobjetivo (for-
macíondenichos).C Existenpruebasdeconvergenciadela técnicahaciael óptimo global.C Tieneel inconvenientede requerirla definición de la función devariacíon
detemperatura.

6.2 Selección Mediante Torneo

Los métodosde seleccíon proporcionalantesdescritosrequierende dospasosa
travésdetodala poblacíonencadageneracíon:

1. Calcularla aptitudmedia(y, si seusaescalamientosigma,la desviacíon
est́andar).

2. Calcularel valoresperadodecadaindividuo.

El usode jerarqúıasrequierequeseordenetodala poblacíon (unaoperacíon
cuyocostopuedevolversesignificativo enpoblacionesgrandes).

La seleccíon mediantetorneoessimilar a la de jerarqúıasen términosde la
presíondeseleccíon,peroescomputacionalmentemásadecuadaparaimplemen-
tarseenparalelo.

EstatécnicafuepropuestaporWetzel[225] y estudiadaenla tesisdoctoralde
Brindle [32].

La ideabásicadel métodoesseleccionarconbaseencomparacionesdirectas
delos individuos.

Hay2 versionesdela seleccíonmediantetorneo:C DetermińısticaC Probabiĺıstica

El algoritmo dela versíondetermińısticaesel siguiente:C Barajarlos individuosdela poblacíon.C Escogerunnúmeroy deindividuos(tı́picamente2).
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C Compararlosconbaseensuaptitud.C El ganadordel “torneo” esel individuomásapto.C Debebarajarsela poblacíon un total de y vecesparaseleccionarO padres
(dondeO esel tamãnodela poblacíon).

Veamosunejemplodesufuncionamiento:

Orden Aptitud Barajar Ganadores
(1) 254 (2)
(2) 47 (6) (6)
(3) 457 (1)
(4) 194 (3) (3)
(5) 85 (5)
(6) 310 (4) (4)

Barajar Ganadores
(4)
(1) (1)
(6)
(5) (6)
(2)
(3) (3)

Padres:

(6) y (1), (3) y (6), (4) y (3)

Otraforma:P R P�LÂÁ�ñCôiG�ò(ø /*aleatorioreal*/

Ganador
Selecciona ~?ò R P R ñCö+ø~Ãû R P R ñtU+ø (3)

Selecciona ~?ò R P R ñ�ò(ø~Ãû R P R ñ�ó*ø (1)
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Y aśı sucesivamente.

El algoritmodela versíonprobabiĺısticaesidénticoal anterior, exceptoporel
pasoenqueseescogeal ganador. Envezdeseleccionarsiempreal individuocon
aptitudmásalta,seaplica DBvF}Ãyoñ�y�ø 1 y si el resultadoescierto,seseleccionaal más
apto.De lo contrario,seseleccionaal menosapto.

El valorde y permanecefijo alo largodetodoel procesoevolutivo y seescoge
enel siguienterango:ôjV�÷npÄyÅ£Jò

Observequesi y R ò , la técnicasereducea la versíondetermińıstica.

Ejemplo: (y R ôjV�ú )

Aptitud Barajar
(1) 254 (2)
(2) 47 (6) DBvF}Ãy�ñ�y�ø R N�ÆsÇÉÈ — elige(6)
(3) 457 (1)
(4) 194 (3) DBvF}Ãy�ñ�y�ø R�ÊÌËÎÍ¹Ï È — elige(1)
(5) 85 (5)
(6) 310 (4) DBvF}Ãy�ñ�y�ø R N�ÆsÇÉÈ — elige(4)

Estavariantereduceun pocola presíon deseleccíon, permitiendoqueenal-
gunascuantasocasionesel individuomenosaptoganeel torneo.

6.2.1 Análisis de la seleccíon mediantetorneoC Laversíondetermińısticagarantizaqueelmejorindividuoseŕaseleccionadoy veces(tam torneo).C Complejidad:

1. Cadacompetenciarequierela seleccíon aleatoriade un númerocon-
stantede individuosde la poblacíon. Estacomparacíon puedere-
alizarseen K�ñ�ò(ø .

1 Ð�Ñ�ÒÔÓiÕÖÓT× devuelveciertoconunaprobabilidadÓ .
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2. Serequieren“ L ” competenciasde estetipo paracompletarunagen-
eracíon.

3. Porlo tanto,el algoritmoes K�ñtL�ø .C La técnicaeficientey fácil deimplementar.C No requiereescalamientode la función de aptitud(usacomparacionesdi-
rectas).C Puedeintroducir una presíon de seleccíon muy alta (en la versíon deter-
mińıstica) porquea los individuosmenosaptosnoselesdaoportunidadde
sobrevivir.C ¿Tienesentidoaplicar jerarqúıas linealesa la seleccíon mediantetorneo?
No, porquela seleccíonmediantetorneorealizacomparacionesdirectasen-
tre individuos.El usodejerarqúıaslinealesnocambiaŕıaennadala presíon
deseleccíon.

Puederegularsela presíondeseleccíonvariandoel tamãnodel torneo:C Si seusatam torneo=1,seproduceunacaminataaleatoriaconunapresíon
deseleccíonmuybaja.C Si seusatam torneo=Ø , la seleccíon sevuelve totalmentedetermińıstica
(los mejoresindividuosglobalesson seleccionados).A estose le llama
“elitismo global”.C Si seusatam torneoÙ 10, la seleccíonseconsidera“dura”.C Si seunsatam torneoentre2 y 5, la seleccíonseconsidera“blanda”.

6.3 Selección deEstadoUniforme

Estatécnicafue propuestapor Whitley [228] y seusaenAGsno generacionales,
en los cualessólo unoscuantosindividuossonreemplazadosencadageneracíon
(losmenosaptos).

Estatécnicasueleusarsecuandoseevolucionan sistemasbasadosen reglas
(p.ej.,sistemasclasificadores)enlosqueel aprendizajeesincremental.

129



Engeneral,la técnicaresultaútil cuandolosmiembrosdela poblacíonresuel-
vencolectivamente(y nodemaneraindividual)unproblema.

Asimismo, los AGsgeneracionalesseusancuandoesimportante“recordar”
lo quesehaaprendidoantes.

El algoritmo dela seleccíondeestadouniformeesel siguiente:C LlamaremosÚ a la poblacíonoriginaldeunAG.C SeleccionarÆ individuos( òÛ£ÜÆÝpÞ¢ ) deentrelos másaptos.Porejem-
plo, Æ R û .C Efectuarcruzay mutacíon a los Æ individuosseleccionados.Llamaremosß

a loshijos.C Elegir al mejorindividuoen
ß

. (o a los à mejores).C Reemplazarlos à peoresindividuosde Ú por los à mejoresindividuosdeß
.

6.3.1 Análisis de la Seleccíon de EstadoUniformeC Mecanismoespecializadodeseleccíon.C Sucomplejidad(enla varianteincluidaenGENITOR,la cualusajerarqúıas
lineales)es K1ñMLÂvM²*³	L!ø .C Los AGsno generacionalesno sonmuy comunesen aplicacionesdeopti-
mizacíon,aunqueśı puedenutilizarse.

6.4 Brecha Generacional

Muy ligado a la seleccíondeestadouniformeseencuentrael conceptode“brecha
generacional”(generation gap).

Paraexplicar esteconcepto,es importantereconoceren primer términoque
las poblacionespuedenser “no traslapables”(nonoverlapping) o “traslapables”
(overlapping).

Una poblacíon “no traslapable”esaquellaen la que los padresnuncacom-
pitencontrasushijos. Porel contrario,enunapoblacin“traslapable”,los padres
compitencontrasushijos.
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Sedenomina “brechageneracional”a la cantidadde traslapeexistenteentre
padrese hijos. Unabrechageneracionalgrandeimplica poco(o ningún) traslape
poblacionaly viceversa.

Históricamente,la programacíonevolutivay lasestrategiasevolutivashanus-
adopoblaciones“traslapables”,mientrasquelos AGshanusadopoblaciones“no
traslapables”.

DeJong[137] parecehabersido el primeroen estudiarlos AGs con pobla-
cionestraslapables.

Ensutesisdoctoral,DeJongsugirió quelasventajasdelaspoblacionestrasla-
pablessediluíandebidoa los efectosnegativosdel “desv́ıo geńetico”.

Más tarde,Grefenstette[116] confirmaŕıa queunabrechageneracionalalta
parećıa mejorarel desempẽnodelAG.

Los primerosexperimentos con los “sistemasclasificadores”,confirmaŕıan,
sinembargo,uncomportamientoexactamenteopuesto[127].

En los sistemasclasificadores,el desempẽno del AG parećıa degradarsecon-
formeseaumentabala brechageneracional.

Algunosinvestigadoresatribuyenlos resultadosde DeJongy Grefenstetteal
usodepoblacionespequẽnas.

Los AGs tradicionalessiguenusando,sin embargo, poblacionesno trasla-
pables.

Los algoritmosevolutivos de estadouniforme son aquellosen los que la
poblacíonestraslapable.Normalmente,sólo unoo doshijosseproducenencada
iteracíondeunAE deestadouniforme.

6.5 Otras TécnicasdeSelección

Hay variastécnicasmásdeseleccíon cuyousoesmenoscomún [69]. Discutire-
mosbrevementelassiguientes:C DisruptivaC Jerarqúıasno linealesC Competitiva

6.5.1 Seleccíon Disrupti va

Estatécnicafue sugeridaporKuoy Hwuang[149] paranormalizaraptitudescon
respectoaunciertovalormoderado(envezdeusarvaloresextremos).
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Sueleusarse:DIá_ ñME�ø R�â D*_3ñFE�ø�õ XD�ñM~Ãø â
donde

XD�ñM~Ãø serefierea la aptitudmediadela poblacíon.

\suwvM]*xzyW_ R `/ãb ��ä �d` ã � ���XD á ñME�ø sonlosvaloresnormalizados.

Ejemplo:

Aptitud Normalizacíon ( DÂá ) Valesp
220 40.75 0.462
140 39.25 0.445
315 135.75 1.538 extremos
42 137.25 1.555 másaptosQ R ú�ò(ú Q R ö+÷;ö Q R óWV�ô>ô>ôXD�ñF~Ãø R ÿ ý ÿ[ R ò0úT{jV�û>÷ ,

XDIá[ñM~Ãø R ¾ � ¾[ R S�SjV�û>÷
\�uwvM]*xzy R ` ãd` ã � ���

6.5.1.1 Análisisde la seleccíon disrupti va

La principalmotivación de la seleccíon disruptiva esdistribuir máslos esfuerzos
de la búsquedahacialas solucionesextremadamentebuenasy extremadamente
malas.Los individuoscercanosa la mediasondesechados.

La utilidad de estemétodoesaltamentedependienteen la aplicacíon. Suele
uśarselemásfrecuentementeconfuncionesdeaptituddinámicas.

6.5.2 Jerarquı́asNo Lineales

EstatécnicafuepropuestaporMichalewicz [161]. Seusa:�ÌPT²�å/_ R�æ ñ3ò õ æ ø ¨ �t©Zªç©è¬c­�®¯ ª b üXý
donde: �ÌPT²�å/_ esla probabilidaddequeel individuo } seaseleccionado.
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æ ehg�ôjVÃV ò�l esel factordepresíondeseleccíon.é ]�PTu$P æoê7ëì u�_ esla jerarqúıa del individuo } enestudio.

Al igualqueconlasjerarqúıaslineales,seasignala jerarqúıamásbajaal peor
individuoy la másaltaal mejor.

Una vez que se conocenlas probabilidadesde que un individuo seaselec-
cionado,obtenemos\suwvM]*xzy multiplicandopor L .

Veamosunejemplo:

aptitud jerarqúıa �^Po²�å'�t�c�Ö�c�M� \su	vM]*xzy
12 2 0.210 1.05 (mayor)
245 5 0.072 0.36 (menor)
9 1 0.300 1.50 (mayor)
194 4 0.103 0.52 (menor)
48 3 0.147 0.74 (menor)Q R ôiV±S>ö>û Q R óWV ò(ú

Supongamos:
æÌR ôjV�ö�ÌPo²oå/_ R ôjV�öXñ3ò õOôjV�ö>ø ¨ �t©Zª«©Z¬c­�®¯ ª b üXý\^uwvt]*xzy R �ÌPT²�å/_W�ÀLL R ÷

Teniendolos valoresesperados,puedeusarsecualquiertécnicade seleccíon
proporcional,al igualqueenel casodelasjerarqúıaslineales.

6.5.2.1 Análisisde las jerar quı́asno lineales

ThomasBäck[8] advirtió sobreelproblemaquetenemosenelejemplopresentado
anteriormente:lasprobabilidadesobtenidasconestemétodonosumanuno.

Bäck[8] tambíenadvirtió queestatécnicapuedehacerseprácticamenteidéntica
al torneodependiendodel valor de

æ
queseuse. Valoresgrandesde

æ
implican

unamayorpresíon deseleccíon inversa(o sea,implica darlemayoroportunidad
al individuomenosaptodereproducirse).
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Michalewicz [161] adviertequela sumadeprobabilidadesensutécnicapuede
hacerseiguala unosi usamos:�ÌPT²�å/_ R¦í � æ ñ3ò õ æ ø ¨ ��©èªç©Z¬�­�®¯ ª b üXý
donde: í�R ýý¬ü � ý¬ü ¬Z��î¢ = tamãnodela poblacíon

Ejemplo:
aptitud jerarqúıa �:�t�c�Ö�c�M� \su	vM]*xzy
12 2 0.2524 1.2620 (mayor)
245 5 0.0865 0.4325 (menor)
9 1 0.3606 1.8030 (mayor)
194 4 0.1238 0.6190 (menor)
48 3 0.1767 0.8835 (menor)Q R ò�V�ô;ô>ô Q R ÷iV�ô>ô>ô

Usandodenuevo:
æ^R ôjV�ö¢ R ÷í@R ýý¬ü � ý¬ü  z¿ ¾ �Ãï R ò�V�û;ô+û;ô+ûEó*û;ô�{

Cabemencionarquesehanusadotambíen otrasvariantesde las jerarqúıas
no lineales.Porejemplo,Whitley & Kauth[226] propusieronel usodeunadis-
tribución geoḿetricade acuerdoa la cual la probabilidadde queun individuo }
seaseleccionadoest́adadapor: yW_ R u�ñ3ò�õhu øZð ü © b (6.4)

dondeu�eqg�ôjV�V=ò'l esunpaŕametrodefinidopor el usuario,L esel tamãnodela
poblacíon y P�_ esla jerarqúıa del individuo } (definidadetal formaqueel menos
aptotieneunajerarqúıade1 y elmásaptotieneunajerarqúıade L ). Si el individuo} esel mejor en la poblacíon, entoncesP�_ R L , con lo que yµ_ sehaŕıa u . Por lo
tanto, u esrealmentela probabilidaddequeseleccionaral mejor individuo en la
poblacíon [69].
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6.5.3 Seleccíon Competitiva

En estecaso,la aptituddeun individuo sedeterminamediantesusinteracciones
conotrosmiembrosdela poblacíon,o conotrosmiembrosdeunapoblacíonsep-
aradaqueevolucionaconcurrentemente.

Estatécnicahasidousadapor Hilli s [122], Angeline& Pollack[3] y Sebald
& Schlenzig[206].

En la versíon con2 poblacionespuedeversecomoun esquemaco-evolutivo:
lasaptitudesdedosindividuosdependenmutuamente entreśı (unodel otro). Por
ejemplo,unapoblacíonpuedecontenersolucionesaunproblemadeoptimización,
mientrasla otracontienelasrestriccionesdelmismo.

6.6 ClasificacionesdeTécnicasdeSelección

Bäcky Hoffmeister[11] distinguenentre:

1. MétodosEstáticos: Requierenque las probabilidadesde seleccíon per-
manezcanconstantesentregeneraciones.

Ejemplo:jerarqúıaslineales.

2. MétodosDinámicos: No serequiereque las probabilidadesde seleccíon
permanezcanconstantes.

Ejemplo:seleccíonproporcional.

Otrosinvestigadoresdistinguenentre:

1. Seleccíon Preservativa: Requiereunaprobabilidaddeseleccíondistintade
ceroparatodoslos individuo.

Ejemplo:seleccíonproporcional.

2. Seleccíon Extinti va: Puedeasignarunaprobabilidaddeseleccíon decero
aalgún individuo.

Ejemplo:torneodetermińıstico.
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A suvez,lastécnicasextintivassedividenen:

1. Seleccíon Izquierda: Seimpidea losmejoresindividuosreproducirseafin
deevitar convergenciaprematura.

2. Seleccíon Derecha: No setienecontrolexplı́cito sobrela capacidadrepro-
ductivadelos individuosmásaptos.

Adicionalmente,algunastécnicasdeseleccíonsonpuras enel sentidodeque
a los padresselespermitereproducirsesolamenteenunageneracíon (esdecir, el
tiempodevida decadaindividuoest́a limitadoa sólo unageneracíon, independi-
entementedesuaptitud).

6.7 ProblemasPropuestos

1. EscribirunprogramaenC/C++queimplementeunalgoritmo geńeticosim-
ple (representación binaria, cruzade un punto, mutacíon uniforme y se-
lección proporcionalderuleta,tal y comovimos enclase)y utilizarlo para
minimizar

D�ñFE�ø R ôjV�U+÷lõ ôjV�ú;÷ò5�hE ð õOôjV±U>÷�E�ñ/òTó üXý@ô òE�õ (6.5)

considerandoE enel rango gqõj÷iG�V�V�V�G?÷*l usandonúmerosrealesconunapre-
cisión deseiscifrasdespúesdel puntodecimal.Lo quedebeentregarsees
lo siguiente:C El código fuenteen C/C++ del programa,concomentarios.En cada

generacíon debeŕa retenersea la mejorsolucíon (elitismo), y debeŕan
imprimirseal menoslas siguientesestad́ısticaspor generacíon: me-
dia deaptitudde la poblacíon, aptitudmáxima y mı́nima,númerode
cruzasefectuadas,númerodemutacionesefectuadasy cadenabinaria
correspondienteal mejor individuo (el quetengala aptitudmásalta).
Adicionalmente, debeŕa imprimirseel mejor individuo global (esde-
cir, contandotodaslasgeneraciones),suaptitudy sucadenabinaria.C Un ańalisisbreve queindiquecómo seefect́ua el mapeode las vari-
ablesdebinarioa decimaly viceversa,incluyendodetallesdela cod-
ificación utilizada(por ejemplo,cómo sederivó el númerode bits a
utilizarseenlascadenasy qué tipo dedecodificacíonseempléo).
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C Estimeel tamãno“intr ı́nseco”delespaciodebúsquedaparaesteprob-
lema. Es decir, dadala longitud de la cadenabinariaquerepresenta
los valoresposiblesde E , estimecuántasposibles solucionespueden
generarse.Dadaunacorridapromediodelasrealizadas(conlospaŕametros
que Ud. guste),indique qué porcentajeaproximadodel espaciode
búsquedahaexploradoel AG paraencontrarla solucíon.C Una corridacon paŕametrosmı́minos (unapoblacíon de sólo 6 indi-
viduos, corriendosólo 2 generaciones),a fin de ilustrar quela cruza,
mutacíon y seleccíon seefectuaroncorrectamente.En la corridase
mostraŕan lascadenasbinariascorrespondientesa cadaindividuo, aśı
comosusvaloresdecodificados(esdecir, el valor de E encadacaso),
susvaloresde aptitud,los puntosde cruzaelegidos,los padresy los
hijos producidosen cadacaso,y los efectosproducidospor la mu-
tación (usarun porcentajerelativamentealto a fin dequeseproduzca
mutacíon con unapoblacíon pequẽna). Asimismo,sedebeŕa ilustrar
el procesodeseleccíonpasoporpaso,indicandolosvaloresesperados
paracadaindividuo, la aptitudpromediodela poblacíon y el número
decopiasdecadaindividuotrasel procesodeseleccíon.C Una corridade ejemplo(salidageneradapor el programa),y los re-
sultados promediadosde AL MENOS 20 corridasindependientesen
las que se usenlos mismos paŕametros(porcentajede cruzay mu-
tación, tamãno de la poblacíon y máximo númerode generaciones)
perodiferentesemilla paragenerarnúmerosaleatorios.En el reporte
debeŕa aparecerla mejor solucíon obtenida,la mediade aptitud, la
peor solucíon obtenida y la desviacíon est́andarde las 20 corridas
efectuadas.Debeŕa mostrarseel valor de E y de D�ñFE�ø en cadacaso.
Asimismo,seincluirá la gráficadeconvergenciacorrespondientea la
solucíon queest́eenla medianadelos resultadosobtenidos(delas20
corridas).En estagráficasemostraŕa enel ejede las E el númerode
generaciones(de ceroal máximo permisible)y en el eje de las 	 se
mostraŕa la aptitudpromediodecadageneracíon.

En la páginaweb del cursose encuentraun programa(en GNU C para
Unix) queimplementaunalgoritmo geńeticosimpleconrepresentaciónbi-
naria,seleccíon mediantetorneo,cruzade 2 puntosy mutacíon uniforme
(enunavariantequenovimosenclase).Esteprogramaoptimizala funciónD�ñFE�ø R E ð

, aunqueimprime toda la informacíon de cadageneracíon, in-
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cluyendolascadenascorrespondientesa cadaindividuo. Estainformacíon
(salvo la mencionadaenel primerpuntode la lista anterior)esredundante
y no requiereincluirse en lascorridasefectuadaspor suprograma.Es im-
portantehacerver tambíenquepuededesarrollarunaimplementacíon por
cuentapropia,sinutilizar ningúnelementodel códigoproporcionado.

2. El objetivo de esteproblemaesqueexperimentecon técnicasalternativas
derepresentación y seleccíon. Usandoel mismo programadesarrolladoen
el problemaanterior(con los cambiosindicadosa continuacíon), debeŕa
minimizar la siguientefunción:

òò*öo÷a� Q ð �¨zø ý D üXý¨ ñFE ý GzE ð ø G dondeD ¨ ñFE ý GzE ð ø R�í ¨ � ðù _ ø ý ñMEµ_�õúu�_ ¨ ø þ G (6.6)

donde: õúU>÷iV�÷«ö�Uf£ûE�_=£¤U+÷	V�÷;öTUjGü÷ R ÷;ô>ôiG í ¨ R é G y: (6.7)g�u�_ ¨ l Rþý õ�ö+û õ.ò�U ô ò�U ö+û õ�ö+û õ.ò�U ÿ�ÿ�ÿêô ò�U ö+ûõ�ö+û õjö+û õ�ö+û õ�ö+û õjö>û õ�ò�U õ.ò�U ÿ�ÿ�ÿêö+û ö+û ö+û��
(6.8)

Considereunaprecisíon de3 d́ıgitos despúesdel puntodecimal.Estaesla
funciónF5 deDeJong[137].

Paraesteproblemaseusaŕaunalgoritmogeńeticoconlassiguientescarac-
teŕısticas:C Representación binariacon códigosde Gray y representación entera

(unprogramaseparadoparacadacaso).C Seleccíonproporcional(enla varianteindicadamásadelante).C Cruzadedospuntos.C Mutación uniforme(comoen la tareaanterior).En el casode la rep-
resentacíon entera,paramutargenereun enteroaleatorioentre0 y 9
paracadaposicíonasermutaday hagael reemplazocorrespondiente.

Implementeunadelassiguientestécnicasdeseleccíon:C Muestreodetermińıstico.
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C Métododel sobranteestoćasticoconreemplazo.C Seleccíon mediantejerarqúıas lineales(usarMax=1.1)aplicadaa la
seleccíonuniversalestoćastica.C Escalamientosigmaaplicadoal métododel sobranteestoćasticosin
reemplazo.

Lo quedebereportarseeslo siguiente:C El código fuenteen C/C++ y los ejecutablesde dosprogramas:uno
queimplementeel algoritmogeńetico simple con representación bi-
nariaconcódigosdeGrayy otro queimplementeunarepresentación
enteraen la quesefije la posicíon del puntodecimaly segenereun
d́ıgito encadaalelodela cadena.Esimportanteasegurarsedequeam-
bosprogramaspuedenlidiar convaloresdecodificadosfueraderango
a todomomento.

Los programasdebeŕan pedir al usuario(de forma interactiva y NO
a travésde la lı́neade comandos)los paŕametrosprincipalesdel al-
goritmo geńetico: tamãno de la poblacíon, porcentajede cruza,por-
centajede mutacíon, númeromáximode generacionesy nombredel
archivo dondesealmacenaŕanlosdatosdecadacorrida.Encadagen-
eracíon debeŕa retenersea la mejorsolucíon (elitismo),y debeŕanim-
primirseal menoslassiguientesestad́ısticasporgeneracíon: mediade
aptitudde la poblacíon, aptitudmáximay mı́nima,númerodecruzas
efectuadas,númerodemutacionesefectuadasy cadena(binariao dec-
imal) correspondienteal mejor individuo (el quetengala aptitudmás
alta). Adicionalmente,debeŕa imprimirse el mejor individuo global
(esdecir, contandotodaslasgeneraciones),suaptitudy sucadena(bi-
nariao decimal).C Doscorridasde ejemplo(unausandounarepresentación binariacon
códigosde Gray y la otra usandocodificacíon entera),y los resul-
tadospromediadosde AL MENOS 20 corridasindependientes para
cadaprogramaenlasqueseusenlos mismospaŕametros(porcentaje
de cruzay mutacíon, tamãno de la poblacíon y máximo númerode
generaciones)perodiferentesemillaparagenerarlos númerosaleato-
rios (un total de40 corridas).En el reportedebeŕa aparecer la mejor
solucíon obtenida,la mediade aptitud,la peorsolucíon obtenida,la
varianzay la desviacíonest́andardecadaunodelos dosgruposde20
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corridasefectuadas(paralos doscasosantesmencionados).Debeŕan
mostrarselos valoresde E ý , E ð y D�ñFE�ø en cadacaso. Asimismo, se
incluirá la gráficade convergenciacorrespondientea la solucíon que
est́eenla medianadelosresultadosobtenidos(delas20corridas)para
cadacaso.En estagráficasemostraŕa enel ejedelas E el númerode
generaciones(de ceroal máximo permisible) y en el eje de las 	 se
mostraŕa la aptitud promediodecadageneracíon.C Unacomparacíon de resultadosentrelasdosimplementaciones.Us-
andolosresultadosproducidosenel puntoanterior, sedebeŕaanalizar
lo que ocurrió en cadacasoy concluir si la representación hizo al-
gunadiferenciaenel desempẽnodelalgoritmogeńetico(porejemplo,
si aceleŕo la convergenciahaciael óptimo, si ayud́o a encontraruna
mejorsolucíon, etc.).
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Caṕıtulo 7

TécnicasdeCruza

7.1 Intr oducción

Enlossistemasbiológicos, la cruzaesunprocesocomplejoqueocurreentrepare-
jasdecromosomas.Estoscromosomassealinean,luego sefraccionanenciertas
partesy posteriormenteintercambianfragmentosentreśı.

En computacíon evolutiva se simula la cruzaintercambiandosegmentosde
cadenaslinealesdelongitudfija (loscromosomas).

Aunquelastécnicasdecruzabásicassuelenaplicarseala representaciónbina-
ria, éstassongeneralizablesaalfabetosdecardinalidadmayor, si bienenalgunos
casosrequierendeciertasmodificaciones.

Comenzaremospor revisarlastrestécnicasbásicasdecruza:C CruzadeunpuntoC CruzadedospuntosC Cruzauniforme

7.1.1 Cruza de un punto

Estatécnicafue propuestaporHolland[127], y fue muy populardurantemuchos
años.Hoy end́ıa,sinembargo,nosueleusarsemuchoenla prácticadebidoa sus
inconvenientes.Puededemostrarse,porejemplo,quehayvariosesquemasqueno
puedenformarsebajoestatécnicadecruza.

Considere,porejemplo,losesquemassiguientes:
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Punto de cruza Punto de cruza

Descendientes

1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0

1 0 1 0 1 1 1 0

1 1 1 0 1 1 0 1

Figura7.1: Cruzadeunpunto.

H1 = 11*****1
H2 = ****11**

Si aplicamoscruzadeunpuntoa estos2 esquemas,nohaymaneradeformar
unainstanciadelesquema:

H = 11**11*1

7.1.1.1 Orden de un esquema

DefinamosahoraK comoel ordendeunesquema:

O(H) = númerodeposicionesfijas enel esquemaH.

Ejemplo: O(*11*0*0* ) = 4
O(****1*** ) = 1

7.1.1.2 Longitud de definición

Definamosa � comola longituddedefinición:��ñ ß ø = distanciaentrela primeray la últimaposicíonfija
deunesquemaH.
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Ejemplo: ��ñè� ò>òÀ� ôÉ�5ô	�;ø R úlõ
û R ÷��ñè���jòÀ���m���$�;ø R ô
7.1.1.3 Análisisde la cruza de un punto

La cruzade un puntodestruyeesquemasen los quela longitudde definición es
alta. Estoproduceel denominadosesgoposicional: los esquemasquepueden
crearseo destruirsepor la cruzadependenfuertementede la localizacíon de los
bitsenel cromosoma [74].

El problemafundamentalde la cruzade un puntoesquepresuponequelos
bloquesconstructoresson esquemascortosy de bajo orden,y cuandoestono
sucede(p.ej.,concadenaslargas),suelenoproporcionarresultadosapropiados.

Obviamente,lasaplicacionesdel mundorealsuelenrequerircadenaslargasy
deah́ı queestacruzanoseusecomúnmente endichosproblemas.

La cruzadeun puntotratatambíenpreferencialmentealgunasposicionesdel
cromosoma,comoporejemplolosextremosdeunacadena.

La cruzadeunpuntosuelepreservar tambíenloshitchhikers, quesonbitsque
nosonpartedelesquemadeseado,peroquedebidoasusimilitud conellosgozan
delosbeneficiosdela cruza.

7.1.2 Cruza de dospuntos

DeJong[137] fue el primeroen implementarunacruzade L puntos,comouna
generalizacíondela cruzadeunpunto.

El valor L R û esel queminimiza los efectosdisruptivos (o destructivos)de
la cruzay deah́ı queseausadocongranfrecuencia.

No existe consensoen torno al uso de valorespara L que seanmayoreso
igualesa3.

Los estudiosemṕıricosal respecto[137, 74] proporcionanresultadosqueno
resultanconcluyentesrespectoa lasventajaso desventajasdeusardichosvalores.

Engeneral,sinembargo,esaceptadoquela cruzadedospuntosesmejorque
la cruzadeunpunto.

Asimismo, el incrementarel valorde L seasociaconunmayorefectodisrup-
tivo dela cruza.
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Descendientes

Puntos de CruzaPuntos de Cruza

1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0

1 0 1 0 1 1

1 1 1 1

0 1

011 0

1 0

Figura7.2: Cruzadedospuntos.

1 1 1

Hijo  2

Hijo  1

Padre  2Padre  1

Padre  2Padre  1

0

00

00000

000

00000 111

111111

11111111111

1111

1 1 1 1 1

Figura7.3: Cruzauniforme.
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7.1.3 Cruza uniforme

EstatécnicafuepropuestaoriginalmenteporAckley [1], aunqueselesueleatribuir
aSyswerda[217].

En estecaso,setratadeunacruzade L puntos,peroenla cualel númerode
puntosdecruzanosefija previamente.

La cruzauniformetieneun mayorefectodisruptivo quecualquierade las 2
cruzasanteriores.A fin deevitar unefectoexcesivamentedisruptivo, sueleusarse
con � í�R ôjV�÷ .

Algunosinvestigadores,sin embargo, sugierenusarvaloresmáspequẽnosde
Pc[209].

Cuandoseusa� í�R ôiV�÷ , hayunaaltaprobabilidaddequetodotipo decadena
binariadelongitud

Í
seageneradacomomáscaradecopiadodebits.

7.1.4 Cruza Acentuada

Estatécnicafue propuestapor Schaffer y Morishima [201], en un intento por
implementarunmecanismodeauto-adaptaciónparala generacíondelospatrones
favorables(o sea,losbuenosbloquesconstructores)dela cruza.

Envezdecalculardirectamentela máscara(o patŕon)decruza,la ideaesusar
unacadenabinariade“marcas”paraindicarla localizacíondelospuntosdecruza.

La ideafuesugeridaporHolland[127], aunqueenunsentidodistinto.
La informacíon extra quegenerala cruzaacentuadaseagregaal cromosoma

demaneraqueel númeroy localizacionesdelospuntosdecruzapuedaserobjeto
demanipulacíonporel AG.

Portanto,lascadenastendŕanunalongitud deldobledesutamãnooriginal.
La convencíon que sueleadoptarsees la de marcarcon ‘1’ las posiciones

dondehaycruzay con‘0’ lasposicionesdondeno la hay.
Asimismo, sesuelenusarsignosde admiracíon parafacilitar la escriturade

lascadenas.
La figura7.4muestraunejemplodela cruzaacentuada.
El algoritmodela cruzaacentuadaesel siguiente:C Copiarlosbitsdecadapadrehaciasushijos,deunoenuno.C En el momentoenqueseencuentraun signodeadmiracíon encualquiera

delospadres,seefect́uala cruza(esdecir, seinviertela procedenciadelos
bitsenloshijos).
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0 1 ! 1 0 0 ! 0 1 1 0 0

Cromosoma:

0 01 1 0 0 1 01 0 0: 1 0 0 1 0 0 00 0

Aquí se efectúa la cruza

Puede interpretarse como:

cadena original puntos de cruza

         L=10         L=10

Figura7.4: CruzaAcentuada.

C Cuandoestoocurre,lossignosdeadmiracíonsecopiantambíena loshijos,
justoantesdequela cruzaseefect́ue.

Veamosel siguienteejemplo:
Antesdela cruza:

P1 = a a a a a a a! b b b b b b b
P2 = c c c c! d d d d d d! e e e e

Despúesdela cruza:

H1 = a a a a d d d b b b e e e e
H2 = c c c c! a a a! d d d! b b b b

7.1.4.1 Observacionessobre la cruza acentuada

Nótesequesólo seusala primerapartedela cadenaparacalcularla aptitud,pero
seesperaquela seleccíon, cruzay mutacíon tenganun efectopositivo sobrelos
puntosdecruza.

Enestarepresentación,lamutacíonact́uasobrelosdossegmentoscromośomicos.
Las probabilidadesde queaparezcan unosen el segundosegmento sedeter-

minandemaneradistintaa lasdelprimero.
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La cruzaacentuadareport́o buenosresultadosenunpequẽnoconjuntodefun-
cionesdeprueba[201]. Sin embargo,no hayevidenciacontundenteacercadesu
efectividad.

La cruzaacentuadatieneunabuenainspiracíonbiológica,porqueestasmarcas
decruzaefectivamente existenenla naturalezay seco-evolucionanjuntoconlos
cromosomas.

7.2 Sesgosde la Cruza

El “sesgo”dela cruzaserefierea lastendenciasdeesteoperadorhaciafavorecer
o nounciertotipo debúsqueda.

Realmente,la búsquedaaleatoriaesla únicaqueno presentaningún tipo de
sesgo,por lo queesdeesperarsequecualquieroperadorheuŕısticocomola cruza
presentealgún tipo desesgo.

De hecho,desdehacealgún tiempo, se ha determinadoque se requierede
algún tipo desesgoparaqueunatécnicadebúsquedaseaefectiva [170].

Enalgoritmos geńeticos,sesuelenconsiderar2 tiposdesesgoparala cruza:C DistribucionalC Posicional

7.2.1 Sesgodistrib ucional

El sesgodistrib ucional serefiereal númerodeśımbolostransmitidosduranteuna
recombinacíon. Asimismo, se refierea la medidaen la quealgunascantidades
tienenmástendenciaaocurrir queotras.

El sesgodistrib ucional esimportanteporqueest́acorrelacionadoconelnúmero
potencialde esquemasde cadapadrequepuedenserrecombinadospor el oper-
adordecruza.C La cruzadeunpuntoy la dedospuntosno tienensesgodistribucional.C La cruzade L puntos( L¥r�û ) tieneunsesgodistribucionalmoderado.C La cruzauniformetieneunsesgodistribucionalmuy fuerte.
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7.2.2 Sesgoposicional

El sesgoposicional caracterizaen qué medidala probabilidad de que un con-
juntodeśımbolossetransmitanintactosdurantela recombinacíondependedelas
posicionesrelativasdelosmismosenel cromosoma.

El sesgoposicionalesimportanteporqueindicaqué esquemasesmásproba-
ble queseheredendepadresa hijos. Asimismo, tambíen indica la medidaen la
queestosesquemasapareceŕanennuevoscontextos.C La cruzadeunpuntotieneun fuertesesgoposicional.C Todopareceindicar, quela cruzade L puntostienetambíenun sesgoposi-

cionalfuerte,aunquéestevaŕıaenfunciónde L .C La cruzauniformeno tienesesgoposicional.

7.3 Variantesde la Cruza

En la práctica,diversosaspectosde la cruzasuelenmodificarseparamejorarsu
desempẽno. Unavariante,por ejemplo,consisteenretenersólo a unodelos dos
hijos producidospor unacruzasexual. Holland [127] describío una técnicade
estetipo.

Estudiosemṕıricoshanmostrado,sin embargo, queretenera los 2 hijos pro-
ducidospor unacruzasexual reducesustancialmente la pérdidadediversidaden
la poblacíon [24].

Otra variantemuy común es la de restringir los puntosde cruzaa aquellas
posicionesenlasquelos padresdifieran.A estatécnicasele conocecomosusti-
tución reducida [25].

El objetivo dela sustitucíon reducidaesmejorarla capacidaddela cruzapara
producirhijosqueseandistintosasuspadres.

Otravarianteinteresanteesla llamadacruza con barajeo [74]. En estecaso,
seaplicaun operadorde permutacíon a unapartede las cadenasde los padres
antesdeefectuarla cruza.Despúesdela cruza,seaplicala permutacíon inversaa
fin derestaurarel ordenoriginaldelosbits.

La cruza conbarajeo tienecomoobjetocontrarrestarla tendenciadela cruza
de L puntos( LqÙ�ò ) a causarconmásfrecuenciadisrupcíon en los conjuntos de
bitsqueest́andispersosqueenlos queest́anjuntos.
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7.4 Comportamiento Deseablede la Cruza

Todosestosoperadoresdescritosanteriormente,siguenel principio Mendeliano
dela herencia:cadagenequetieneun hijo, esunacopiadeun geneheredadode
algunodesuspadres.Cabemencionar, sinembargo,queestono tienequeseraśı
encomputacíonevolutiva.

Algunosinvestigadoreshandestacadoqueel énfasisde la cruzadebeserel
podergenerartodaslasposiblescombinacionesdebits (delongitud

Í
) quehayan

en el espaciode búsquedadel problema[178]. Dadaunacierta representación
binaria, ni la cruzade un punto, ni la de L puntosson capacesde lograr esto
(generarcualquiercombinacíondebitsposible).La cruzauniforme,sinembargo,
śı puedehacerlo.

Algunosinvestigadoreshanpropuestootrasvariantesde la cruzamotivados
por esteproblema. Radcliffe [178] propusouna técnicadenominadarecombi-
nación respetuosaaleatoria.

Según estatécnica,segeneraun hijo copiandolos bits en los quesuspadres
sonidénticos,y eligiendoluego, valoresal azarparallenar las posicionessigu-
ientes.Si seusancadenasbinariasy � í�R ôjV�÷ , la cruzauniformeesequivalentea
estarecombinacíon.

7.5 Cruza para representacionesalternativas

Al cambiarla representación,el operadordecruzapuederequerirmodificaciones
a fin de mantenerla integridad del nuevo esquemade codificacíon adoptado.A
continuacíon discutiremosbrevementealgunasdefinicionesde la cruzaparalas
siguientesrepresentacionesalternativas:C ProgramacíonGeńeticaC PermutacionesC Representación real

7.5.1 Cruza para Programación Genética

Al usarserepresentación de árbol, la cruzasiguefuncionandode maneramuy
similarala cruzaconvencional,sólo queenestecaso,seintercambiansub-́arboles
entrelos2 padres.
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OR

NOT AND OR

NOT NOT NOT

AND

OR
1

2

3 5

4

6
3

2

1

6

9
4

5 8
10

7
D1 D0 D1 D1

D0 D0 D1

Figura7.5: Un ejemplocon dospadresseleccionadosparacruzarse,en progra-
macíongeńetica.

El primer hijo seproduceborŕandoleal primer padreel fragmentoindicado
por el puntode cruzae insertandoel fragmento(sub-́arbol) correspondientedel
segundo padre.El segundo hijo seproducedemaneraańaloga.

Porejemplo,considerelos2 padressiguientesmostradosenla figura7.5.Las
expresionesS deestos2 padresson:

(OR ( NOT D1) (AND D0 D1)) y

(OR (OR D1 (NOT D0)) (AND (NOT D0) (NOT D1)))

Si el puntodecruzadel primerpadrees2, y el del segundo es6, entonceslos
hijosresultantesseŕanlos indicadosenla figura 7.6.

7.5.1.1 Observacionessobre la cruza para programación geńeticaC Tı́picamente, los 2 padresacruzarseseŕandetamãnosdistintos.C Los padressonseleccionadosmediantealgunade las técnicasquevimos
antes(p.ej.,la ruleta).C Suelelimitarsela profundidadmáximadeun árbol.
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OR

OR

NOT

OR

NOT

NOT

NOT

AND AND

D1D0

D0 D1 D1

D0

D1

Figura7.6: Los2 hijosresultantesdela cruzaentrelospadresdela figura7.5

C La ráız esunpuntodecruzaválido.

7.5.2 Cruza para Permutaciones

La representacióndepermutacionesseusafrecuentementeenproblemasdeopti-
mizacíon combinatoria, comoel del viajeroy consistebásicamenteenusarcade-
nasdeenterospararepresentarunapermutacíon:

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Al efectuarcualquierade lascruzasantesdescritasentre2 cadenasqueusan

representacióndepermutaciones,loshijos invariablementeseŕannoválidos.
Esteproblemarequierela definición de procedimientos de “reparacíon” de

lascadenasinválidasqueseproducena consecuenciade la cruza.Estudiaremos
brevementelassiguientestécnicas:C OrderCrossoverC Partially MappedCrossoverC Position-BasedCrossoverC Order-BasedCrossoverC CycleCrossoverC Otras
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7.5.2.1 Order Crossover (OX)

EstatécnicafuepropuestaporDavis [62]. El algoritmoesel siguiente (lospadres
sonP1y P2):

1. Seleccionar(aleatoriamente)unasub-cadenaP1.

2. Producirunhijo copiandola sub-cadenaenlasposicionescorrespondientes
aP1.Lasposicionesrestantessedejanenblanco.

3. Borrarlosvaloresqueyaseencuentrenenla sub-cadenadeP2.La secuen-
cia resultantecontienelos valoresfaltantes.

4. Colocar los valoresen posiciones no conocidasdel hijo de izquierdaa
derecha.

5. Paraobtenerel segundohijo, serepitenlos pasosdel 1 al 4, perotomando
ahorala sub-cadenadeP2.

EjemplodeOrder Crossover:

P1= 9 8 4 5 6 7 1 2 3 10
P2= 8 7 1 2 3 109 5 4 6

Sub-cadenaelegida: 5 6 7 1 (deP1)
Primerhijo:

H1 = X X X 5 6 7 1 X X X

BorrardeP2la sub-cadenatomadadeP1:
P2’ = 8 X X 2 3 109 X 4 X

Determinarlos valoresfaltantesdeH1 sustituyendo(deizquierdaaderecha)
losvaloresqueaparecenenP2’:

H1 = 8 2 3 5 6 7 1 109 4

ParaobtenerH2, el procedimientoessimilar, aunqueahorala sub-cadenase
tomaŕadeP2y la sustituciónsehaŕa apartir deP1’.
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7.5.2.2 Partially Mapped Crossover (PMX)

EstatécnicafuepropuestaporGoldberg y Lingle [113] y tieneciertassimilitudes
conOX. El algoritmoesel siguiente:

1. Elegir aleatoriamentedospuntosdecruza.

2. Intercambiarestos2 segmentosenlos hijos quesegeneran(comola cruza
de2 puntosconvencional).

3. El restodelascadenasqueconformanloshijosseobtienenhaciendomapeos
entrelos2 padres:

a) Si un valor no est́a contenidoenel segmentointercambiado,permanece
igual.

b) Si est́a contenidoen el segmentointercambiado,entoncessesustituye
porel valorquetengadichosegmento enel otropadre.

EjemplodePartially Mapped Crossover:

P1= 9 8 4
â
5 6 7

â
1 3 2 10

P2= 8 7 1
â
2 3 10

â
9 5 4 6

Loshijosson:
H1 = X X X

â
2 3 10

â
X X X X

H2 = X X X
â
5 6 7

â
X X X X

ParacompletarH1 y H2, copiamosprimerolosvaloresquenoest́anen
el segmentointercambiado:

H1 = 9 8 4
â
2 3 10

â
1 X X X

H2 = 8 X 1
â
5 6 7

â
9 X 4 X

Ahoramapeamoslosvaloresrestantes:
H1 = 9 8 4 2 3 101 6 5 7
H2 = 8 101 5 6 7 9 2 4 3

7.5.2.3 Position-basedCrossover

Estatécnicafue propuestapor Syswerda[218] comounaadaptacíon de la cruza
uniformeparapermutaciones.El algoritmoesel siguiente:
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1. Seleccionar(al azar)un conjunto de posicionesde P1 (no necesariamente
consecutivas).

2. Producirun hijo borrandode P1 todoslos valores,exceptoaqúellos que
hayansidoseleccionadosenel pasoanterior.

3. Borrar los valoresseleccionadosdeP2. La secuenciaresultantedevalores
seusaŕaparacompletarel hijo.

4. Colocarenel hijo losvaloresfaltantesdeizquierdaaderecha,deacuerdoa
la secuenciadeP2.

5. Repetirlospasosdel1 al 4, perotomandoahorala secuenciadeP2.

EjemplodePosition-basedCrossover:

P1= 9 8 4 5 6 7 1 2 3 10
P2= 8 7 1 2 3 109 5 4 6

ValoreselegidosdeP1: 8 6 2 10

Producirunhijo:
H1 = X 8 X X 6 X X 2 X 10

BorrardeP2la secuenciausadaparaH1:
P2’= X 7 1 X 3 X 9 5 4 X

Sustituir deizquierdaaderechalosvaloresqueaparecenenP2’:
H1 = 7 8 1 3 6 9 5 2 4 10

ParaobtenerH2, el procedimientoessimilar, perola secuenciasetoma
ahoradeP2y la sustituciónsehaceapartirdeP1’.

7.5.2.4 Order-basedCrossover

EstatécnicafuepropuestaporSyswerda[218] comounaligeravariantedePosition-
basedCrossover enla quesecambiael ordendelospasosdelalgoritmo.

En estecaso,primeroseleccionamosunaseriede valoresde P1. Luego, re-
movemosdeP2esosvalores.A continuacíon generamosun hijo a partir deP2’.
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Finalmente,completamosel hijo con los valoresde la secuenciaobtenidade P1
(insertadadeizquierdaa derechaenel ordenimpuesto porP1).

EjemplodeOrder-basedCrossover:

P1= 9 8 4 5 6 7 1 2 3 10
P2= 8 7 1 2 3 109 5 4 6

ValoreselegidosdeP1: 8 6 2 10

RemovamosdeP2estosvalores:
P2’ = X 7 1 X 3 X 9 5 4 X

Producirunhijo:
H1 = X 7 1 X 3 X 9 5 4 X

Insertamosahorala secuenciaelegidadeP1:
H1 = 8 7 1 6 3 2 9 5 4 10

7.5.2.5 CycleCrossover (CX)

Estatécnicafue propuestapor Oliver, Smith y Holland [174]. Es similar a la
Position-basedCrossover, porquetoma algunosvaloresde un padrey selec-
cionalosrestantesdelotro. La principaldiferenciaesquelosvalorestomadosdel
primerpadrenoseseleccionanal azar, sinodeacuerdoaciertasreglasespećıficas.

El algoritmodeCycleCrossover esel siguiente:

1. Encontrarun ciclo quesedefinemediantelasposicionescorrespondientes
delosvaloresentrelospadres.

2. CopiarlosvaloresdeP1queseanpartedel ciclo.

3. BorrardeP2losvaloresqueest́enenel ciclo.

4. Rellenarel hijo conlosvaloresrestantesdeP2(sustituyendodeizquierdaa
derecha).

5. Repetirlospasosdel1 al 4, usandoahoraP2.

El elementoclavedeestatécnicaessabercómoencontrarunciclo.
Esmásfácil explicaresteconceptoconunejemplo:
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P1= h k c e f d b l a i g j
P2= ab c d e f g h i j k l

Posiciones:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112

Ejemplodeunciclo:
Tomamosal azarunaposicíondecualquierpadre.Enestecaso,tomaremosla

posicíon1:C Loselementos(h,a)pertenecenal ciclo 1.C Si observamosa P1y P2,veremosque“h” y “a” aparecentambíenen las
posiciones8 y 9. Por tanto,el ciclo incluyeahoralasposiciones(1,8,9)y
seagreganlos elementos“i” y “l”. O sea,quelos elementosdel ciclo son:
(h,a,i,l).C Vemosahoraque“i” y “l” aparecenen las posiciones10 y 12. Por tanto,
el ciclo ahoraincluyelasposiciones(1,8,9,10,12),y seagregael elemento
“j”.C Vemosahoraque“j” ya no seencuentraen ninguna otra posicíon, por lo
queel ciclo setermina.

EjemplodeCycleCrossover:

P1=8 113 5 6 4 2 121 9 7 10
P2=1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112

Posiciones:
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112

Tomemosla posicíon 1 parainiciar el ciclo: Los elementosdel ciclo seŕan
entonces(1,8). Pero1 y 8 tambíen aparecenen las posiciones9 y 8. Por lo
tanto,el ciclo ahoraincluye los elementos(1,8,12).Pero12 aparecetambíenen
la posicíon12. Porlo tanto,el ciclo ahoraincluyeloselementos(1,8,12,10).Pero
10 aparecetambíen en la posicíon 10. Por lo tanto, el ciclo ahoraincluye los
elementos(1,8,12,10,9). Ya no haynuevoselementosqué agregar, por lo quese
concluyeel ciclo.

Parageneraral primer hijo, tomamos a P1, removiéndolelos elementosque
noseanpartedel ciclo:
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H1 = 8 X X X X X X 121 9 X 10

RemoverdeP2los valoresdelciclo:

P2’= X 2 3 4 5 6 7 X X X 11X

RellenarH1 usandolos valoresrestantesdeP2’.

H1 = 8 2 3 4 5 6 7 121 9 1110

7.5.3 Otras propuestas

Haymuchasotraspropuestas.Porejemplo:C Fox y McMahon[88] propusieronun operadorde interseccíon queextrae
caracteŕısticascomunesdeambospadres.C Blantony Wainwright[140]propusieronunoperadorllamadomergecrossover,
quepermiteincorporarpreferenciasenunaciertarutaa la horadeefectuar
la cruza.

7.6 Cruza para Representación Real

Si elegimos el uso directo de vectoresde númerosrealespara nuestracodifi-
cacíon,esentoncesdeseabledefiniroperadoresdecruzamásacordesaestarepre-
sentacíon. El énfasisprincipalesla capacidaddepoder“romper” un ciertovalor
real, de maneraańalogaa como la cruzaordinaria“rompe” segmentos de cro-
mosomaal usarserepresentación binaria. Las técnicasqueestudiaremossonlas
siguientes:C Un puntoC DospuntosC UniformeC Intermedia
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C AritméticasimpleC AritméticatotalC SimulatedBinaryCrossoverC Cruzabasadaendireccíon

7.6.1 Cruza Simple

Setratarealmentedela cruzadeunpuntoaplicadaavectoresdenúmerosreales:
Ejemplo:Dados

P1=
· öjV�û	G�ò�V�{jG â õOôiV�÷ ¸

P2=
· ûiV±{iGAôjV�SjG â òTV�ó ¸

Loshijosseŕıan:
H1 =

· öjV�ûiG�ò�V�{jG�ò�VÀó ¸
H2 =

· ûiV�{jGAôjV�SjG�õ�ôjV�÷ ¸
7.6.2 Cruza dedospuntos

Estacruzaesigualqueparael casobinario.
Ejemplo:Dados

P1=
· ò�V±UiG�õlû	V=ò�G â öjV�÷iGAôjVÀóWG â ÷iV�U ¸

P2=
· ôjV�û	GãóWV�÷iG â õ
û	V�öjG/SjV±UiG â õ
ò�VÀó ¸

Loshijosseŕıan:
H1=

· ò�V±UiG�õlû	V=ò�G�õlûiV�öjG!SiV±UjGA÷iV±U ¸
H2=

· ôjV�û	GãóWV�÷iGAöjV�÷iGAôjVÀóWG�õ�ò�VÀó ¸
7.6.3 Cruza uniforme

Esigualqueparael casobinario.
Ejemplo:Dados
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P1=
· òTV±UjG�õlûiV ò�GAöiV�÷iGãôjV�ójG?÷iV�UjG?úiV�S ¸

P2=
· ôiV�ûiG"óWV�÷	G�õlû	V�öjG/SjV±UiG�õ.òTV�óWGãôjV�÷ ¸

Si Pc=0.5,entoncesloshijospodŕıanser:
H1=

· òTV±UjG"óWV�÷	G�õlû	V�öjGãôjV�ójG?÷iV�UjGAôjV�÷ ¸
H2=

· ôiV�ûiG�õlûiV ò�GAöiV�÷iG/SjV±UiG�õ.òTV�óWGAúiV±S ¸
7.6.4 Cruza intermedia

Enestecaso,si suponemos quetenemosdospadres:
P1=

·�� ý G�V�V�V�G ��� ¸ y P2=
·�� ý G�V�V�V�G ��� ¸ ,

los cualessecruzanenla posicíon 	 , entoncesloshijosproducidosson:
H1=

·�� ý G�V�V�V G ��
 G ��
�
 ý ��u�� ��
�
 ý ��ñ�ò�õúu ø G�V�V�V'G ��� �Àu�� ��� �lñ�ò�õhu ø ¸
H2=

·�� ý G�V�V�V�G ��
 G ��
�
 ý �ÀuÎ� ��
�
 ý ��ñ�ò�õúu ø G�V�V�V'G ��� ��uÉ� ��� ��ñ�ò õhu ø ¸
donde: u§e¡g�ôjG�ò'l
Ejemplodecruza intermedia, suponiendok = 3, a= 0.3:
P1=

· ò�V�UjG�õjûiV ò�GAöjV�÷iGAôjVÀóWG?÷	V±UjGAúiV±S ¸
P2=

· ôjV�ûiGãóWV�÷iG�õjûiV�öjG!SjV�UjG�õ�ò�VÀóWGAôjV�÷ ¸
los hijosseŕıan:
H1=

· ò�V�UjG�õjûiV=òTGAöjV�÷iG!SjV�U=��ôjV�öH��ôjVÀóü��ñ�ò!õ�ôjV�ö>ø G�õ�ò�VÀóü��ôjV�öH�¥÷	V±U7��ñ¬ò�õ1ôjV�ö>ø GAôjV�÷H�ôjV�ö��súiV�SÎ��ñ�ò�õUôiV�ö+ø ¸
H2=

· ôjV�û	GãóWV�÷iG�õjûiV�öiGAôjVÀó5�côjV�ö�� SjV±U �5ñ�ò�õ\ôjV�ö+ø G?÷	V±U¹�côiV�ö5õIò�VÀó5�5ñ�ò�õÌôjV�ö+ø G?ú	V�S¹�ôjV�ö��
ôjV�÷É��ñ�ò�õUôiV�ö+ø ¸
7.6.5 Cruza aritm éticasimple

Esunavariantede la cruzaintermedia,en la cualsetomanencuentalos lı́mites
inferioresy superioresdelasvariablesdelproblema.

La únicadiferenciaconrespectoa la cruzaintermedia esel cálculode“a”:

u§e����� g�� u�Ecñ��5G��cø G�� }cL%ñ��7G��;øZl si
��
 r ��
g�ôjGAôol si
��
�R���
g�� u�Ecñ��=G��;ø G�� }cL�ñ��5G���øZl si
��
 p ��
 (7.1)

Parafinesdel cálculode“a”:� R ��� ü"!  #  ü"!  � R ­%$ ü #  !  ü #  � R � $ ü #  !  ü #  � R ­ �  ü"!  #  ü"!  (7.2)
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dondecadavalor
��


est́a enel rango g¼v #
 G ê # 
 l y cadavalor
��


est́a enel rangog¼v�!
 G ê ! 
 l .
Ejemplo:

P1=
· ûiV�öiGãóWV�÷iG�õ�ò�V�û	GAôjV�S ¸

P2=
· ò�V�ójG�õjôiV�ûiG/UjV�ú	GãóWV�S ¸

Supondremos,queparatoda
�&


y paratoda
�'


, el rangoes: gqõjûiG?ú*l .
Si ahoraubicamosel puntode cruzaentrela segunda y la terceravariable,

tenemos:

H1=
· ûiV�öiGãóWV�÷iG!UjV�ú@�Àu ý õ6ò�V�û���ñ3ò�õúu ý ø GãóWV�S��Àu ð �sôiV±SÉ��ñ�ò�õúu ð ø ¸

H2=
· ò�GãóWG�õ�ôjV�ûiG�õ�ò�V�û@��u ý ��UjV�ú���ñ3ò�õúu ý ø GAôjV�S��Àu ð �
ójV±SÉ��ñ�ò�õúu ð ø ¸

Haciendok =3, tenemos:��
�R õ.ò�V�û ,
��
mR UiV�ú , por lo que:

�'
 r ��
� R ü ð ü þz¿ ÿüXý ¿ ð ü þz¿ ÿ R ò�V ò � R ÿ 
 ý ¿ ðþz¿ ÿ 
 ý ¿ ð R ò�V�ô;ó� R ü ð 
 ý ¿ ðþz¿ ÿ 
 ý ¿ ð R õ�ôjV=ò�ô�ò � R ÿ ü þz¿ ÿüXý ¿ ð ü þz¿ ÿ R õjôjV�ô>ö�S (7.3)

Porlo que: u ý eúgqõ�ôjV�ô>ö�SjG�òTV�ô;óol
Comolos rangosparala cuartavariablesonlos mismosqueparala tercera,

loscálculossonidénticos. Esdecir: u ð ehgqõ�ôjV�ô>ö�SjG�ò�V�ô«óTl
Supongamosque u ý R ôjV�S;ó y u ð R ôjV�{

H1 =
· ûiV�öjGãóWV�÷iG?÷iV ò(ûiG"óWV�ó ¸

H2 =
· ò�VÀóWG�õ�ôjV�û	GAôjV�ö�SjG�ò�V�û ¸

7.6.6 Cruza aritm ética total

Esigualquela anterior, sóloqueenestecasonosetienequeelegir puntodecruza,
puesseaplicala mismafórmulaa todoslos genesdel cromosoma (o sea,a todas
lasvariablesdedecisíon).

Si no sepre-defineun rangoparacadavariable,entoncesseusasimplementeu ehg�ôjG�ò'l , comoenel casodela cruzaintermedia.
Ejemplodecruza aritm ética total:
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P1=
· û	V�öjG"óWV�÷	G�õ.òTV�ûiGãôjV±S ¸

P2=
· òTV�óWG�õjôjV�ûiG!UiV�úiG"óWV±S ¸

Usandoa = 0.6,tenemos:
H1 =

· òTV�úTUiG�ò�V�U�SjGAöjV�÷«óWGãöjV�û ¸
H2 =

· òTV±{;ójG?ûiV�U+ûiG�ò�V�{�UjGAûiV�ó ¸
7.6.7 Simulated Binary Crossover (SBX)

Fuepropuestapor Deb [67] e intentaemularel efectode la cruzade un punto
usadaconrepresentaciónbinaria.

El algoritmoesel siguiente:

1. Generarunnúmeroaleatorio“u” entre0 y 1.

2. Calcular () .

donde:

()+* ,-�. /�0�13254687:9 4 si 1+;=<?>A@B CD�E CGF"H%I�J 46K7G9 4 delo contrario
(7.4)

Losautoresdela técnicasugieren:LNM *PO
ó 0 .

3. Producirloshijoscon:

H1 = <Q>R@TSU/�V OXW VY0Z2\[ ()�] V^0_[`V O?] a
H2 = <Q>R@TSU/�V OXW VY0Z2 W ()�] VY0_[bV OQ] ]

EjemplodeSBX:
P1= c 0Q>AdQe�fT>A@Qeg[ O >R0he�<?>�ikj
P2= c O >�f?eg[_<Q>R0Qe�l?>Rmhe�fT>�ikj

Si usamosu=0.42,LnM * 0 , tenemos:
H1 = c O >�fk0Qeg[o<?>A<&lkmQeg[o<?>�pkmQe�<?>�p O 0�pkj
H2 = c 0Q>R0&mQe�fT>�dkmQe�lQ>�fkiQe�fT>�lZpkj
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7.7 ProblemasPropuestos

1. El objetivo deesteproblemaesqueimplementeun algoritmo geńeticocon
unarepresentación de permutaciones,el cual seutilizaŕa pararesolver un
problemaclásicode optimización combinatoria: el problemade la asig-
nacíoncuadŕatica.

Implementeunadelassiguientestécnicasdecruzaparapermutaciones:q Partially MappedCrossover (PMX).q Position-basedCrossover.q Order-basedCrossover.

El algoritmogeńeticoimplementadodebeŕatenerlassiguientescaracteŕısticas:q Remocíon deduplicados: Enla generacíonceroy enlasgeneraciones
posteriores(trashabergeneradoa travésde la seleccíon, cruza,mu-
tación e inversíon a la siguiente poblacíon), debeŕa checarsequeno
existanduplicados(o sea,nodebenexistir enla mismapoblacíondos
individuosquecodifiquenla mismapermutacíon). Losduplicadosde-
beŕan reemplazarsepor un individuo generadoal azaro productode
unaalteracíondel individuoaremoverse(porejemplo,unamutacíon).q Mutaci ón: Puedeimplementar cualquieroperadorde mutacíon de
permutacionesdelosdiscutidosenel siguientecaṕıtulo.q Seleccíon: Debeŕa implementarsela seleccíon mediantetorneobina-
rio determińıstico, usandobarajeodela poblacíon.q Representación: Debeimplementarseunarepresentacióndepermuta-
ciones(o sea,cadenasdeenterosde < a L [ O

, dondeL representael
tamãnodela matrizdeentrada,detal formaquela secuencianumérica
no tieneningúnelementorepetido).q Inversión: Debeimplementarseun operadorde inversíon queusaŕa
los siguientespaŕametros: porcentajede aplicabilidad(como en la
cruzay la mutacíon),puntoinicial y puntofinal. La poĺıtica dereem-
plazoesopcional,perodebeaclararlaen su reporte. El operadorse
aplicaŕa siempredespúes de la cruzay la mutacíon, pero debede-
cidirsesi sereemplazaŕasiempreal individuooriginal, si seŕaencierto
número(aleatorio)deveces,o si sehaŕa cuandoel individuo trasin-
versíon tengamejoraptitudqueel original.
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Lo quedebeincluirseenel reportecorrespondienteeslo siguiente:

(a) El código fuenteen C/C++ de un programaque implementeun al-
goritmo geńetico con codificacíon de permutaciones,utilizando in-
versíon, cruzay mutacíon (como se indicó anteriormente).El pro-
gramadebeŕapediral usuario(deformainteractivay NO atravésdela
lı́neadecomandos)lospaŕametrosprincipalesdelalgoritmogeńetico:
tamãno dela poblacíon,porcentajedecruza,porcentajedemutacíon,
porcentajede inversíon, númeromáximo de generacionesy nombre
del archivo dondesealmacenaŕan los datosdecadacorrida. En cada
generacíon debeŕa retenersea la mejorsolucíon (elitismo), y debeŕan
imprimirseal menoslassiguientesestad́ısticasporgeneracíon: media
deaptituddela poblacíon,aptitudmáximay mı́nima,númerototalde
cruzasefectuadas,númerototaldemutacionesefectuadas,númeroto-
tal de inversionesefectuadasy permutacíon correspondienteal mejor
individuo (el quetengala aptitudmásalta). Adicionalmente,debeŕa
imprimirseel mejorindividuoglobal(esdecir, contandotodaslasgen-
eraciones),suaptitud,la permutacíonquecodificay sucosto.

(b) Unacorridadeejemploporcadaunodelosproblemasincluidosenel
puntosiguiente,y los resultadospromediadosdeAL MENOS20cor-
ridasindependientesparacadaproblemaen las queseusenlos mis-
mospaŕametros(porcentajede cruza,mutacíon e inversíon, tamãno
de la poblacíon y máximo númerode generaciones)pero diferente
semillaparagenerarnúmerosaleatorios.Enel reportedebeŕaaparecer
unacorridarepresentativa por problema,aśı comola mejor solucíon
obtenida,la mediadeaptitud,la peorsolucíonobteniday la desviacíon
est́andarde las 20 corridasefectuadas.Debeŕan mostrarselas per-
mutaciones(especificandoclaramentesi debenleersede izquierdaa
derechaoviceversa)y suscostoscorrespondientesencadacaso.Asimismo,
seincluirála gráficadeconvergenciacorrespondienteala solucíonque
est́eenla medianadelosresultadosobtenidos(delas20corridas)para
cadaproblema.Enestagráficasemostraŕaenel ejedelas r el número
degeneraciones(deceroal máximopermisible) y enel ejedelas s se
mostraŕa la aptitudpromediodecadageneracíon.

(c) Funcionesde prueba: Se le proporcionaŕan 4 archivos de prueba
paraevaluar el desempẽno de su programa. Estosarchivos estaŕan
disponiblesenlapáginawebdelcurso,y sellaman:ajuste.dat, tai10.dat,
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tai12.dat, tai15.dat. El primerodeellosesparaajustarsuprograma,
y los otros3 son los ejemplosquedebeutilizar parasu reporte. El
formatodelos archivosesel siguiente:

tama ño de la matriz ( L )

matriz de distanc ias (dist[n][n])

matriz de flujos (flujo[n][n])

El objetivo esminimizarel costototal,definidopor:

costo
*ut FvCw xzyT{ t FvCw |8yT{~}k�G��� S � a S � a������ 1h�"�?S r S � aUa S r S � aUa (7.5)

donde:r S � a ( � * <?eg>g>g>%e L [ O ) serefiereala permutacíoncodificadaen
el algoritmo geńetico. Sele sugiereescribirunafunción (independi-
ente)quecalculela aptituddeunapermutacíonapartirdelasmatrices
dedistanciasy flujos. Si leelosdatosdelarchivo ajuste.dat, y propor-
cionala permutacíon: 2 3 4 0 1, el costodebeser50 (valor óptimo).

Loscostosóptimosparalosdeḿasarchivossonlossiguientes:

tai10.da t Costoóptimo= 135028
tai12.da t Costoóptimo= 224416
tai15.da t Costoóptimo= 388214
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Caṕıtulo 8

Mutaci ón

Lamutacíonseconsideracomounoperadorsecundarioenlosalgoritmosgeńeticos
cańonicos.Esdecir, suusoesmenosfrecuentequeel dela cruza.

En la práctica,sesuelenrecomendarporcentajesdemutacíon deentre0.001
y 0.01parala representaciónbinaria.

Algunos investigadores,sin embargo, han sugeridoque el usarporcentajes
altosdemutacíon al inicio de la búsqueda,y luego decrementarlosexponencial-
mente,favoreceel desempẽnodeunAG [79].

Otros autoressugierenque yv� * C� (donde � es la longitud de la cadena
cromośomica)esun lı́mite inferior parael porcentajéoptimo demutacíon [7].

El papelque juega la mutacíon en el procesoevolutivo, aśı como su com-
paracíon con la cruza,siguesiendotemafrecuentede investigacíon y debateen
la comunidaddecomputacíonevolutiva. Enestecaṕıtulo estudiaremosdiferentes
técnicasdemutacíonquesehanpropuestaenla literaturaespecializada.

8.1 Mutaci ón para Permutaciones

Comenzaremosnuestrarevisión detécnicasenfoćandonosa la representación de
permutacionesquesesueleutilizar en problemasde optimizacíon combinatoria
(comoel del viajero).

8.1.1 Mutaci ón por Inserción

Seseleccionaunvalorenformaaleatoriay sele insertaenunaposicíonarbitraria.

Ejemplo:
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P =      9      4      2      1      5      7      6      10      3      8a)

P =      9      2      4      1      3      5      6      7       10      8b)

Figura8.1: Ejemplo deunamutacíonpordesplazamiento.

Dada:
P = 9 4 2 1 5 7 6 103 8

Si suponemosqueelegimosla posicíon7 y decidimos moveresevalor
a la posicíon2, tendŕıamos:

P’= 9 6 4 2 1 5 7 103 8

8.1.2 Mutaci ón por Desplazamiento

Es unageneralizacíon de la mutacíon por insercíon en la queen vez de mover
un solo valor, secambiande lugar variosa la vez. Considereel ejemplode la
figura8.1,enel cualtresvaloressonmovidosaposicionesdistintasenla cadena.

8.1.3 Mutaci ón por Inter cambioRećıproco

Enestecaso,seseleccionandospuntosal azary seintercambianestosvaloresde
posicíon.

Porejemplo,dada:

P=9 4 2 1 5 7 6 103 8

Tendŕıamos:

P’=9 102 1 5 7 6 4 3 8

8.1.4 Mutaci ón Heurı́stica

FuepropuestaporGeny Cheng[99]. El procedimientoesel siguiente:
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1. Seleccionar� genesal azar.

2. Generarvecinosdeacuerdoatodaslaspermutacionesposiblesdelosgenes
seleccionados.

3. Evaluartodoslosvecinosy seleccionarel mejor.

Consideremosel siguienteejemplo:

P=9 4 2 1 5 7 6 103 8

Generartodaslaspermutacionesde:

4 5 10

1) 4 105 2) 5 4 10 3) 5 104
4) 105 4 5) 104 5

Individuosgenerados:

P1=9 4 2 1 107 6 5 3 8
P2=9 5 2 1 4 7 6 103 8
P3=9 5 2 1 107 6 4 3 8
P4=9 102 1 5 7 6 4 3 8
P5=9 102 1 4 7 6 5 3 8

Deentreellas,seseleccionaa la mejor. Enestecaso,supondremosqueesP4:

P’= 9 102 1 5 7 6 4 3 8

8.2 Mutaci ón para Programación Genética

La mutación esunoperadorasexualque,enel casodela programacíongeńetica,
se aplica sobreuna sola expresíon � (en el casode usarLISP). Se selecciona
aleatoriamenteunpuntodemutacíonenel árboly seremueve todolo queest́een
dichopuntoy abajodeél, insert́andoseensulugarunsub-́arbolgeneradoaleatori-
amente(verfigura8.2).La profundidadmáximadeestesub-́arbolest́aacotadapor
la profundidadtotalpermitidaparacualquierexpresíon � enla poblacíon inicial.
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Figura8.2: Ejemplo: Suponemosqueel puntodemutacíonesel nodo3.

8.3 Mutaci ón para Representación Real

Si usamosdirectamentevectoresdenúmerosrealespararepresentarlasvariables
denuestroproblema,esimportantetomarencuentala altacardinalidadquetendŕa
el alfabetoenestecaso,y serequieredisẽnaroperadoresacordesaella.

8.3.1 Mutaci ón No Uniforme

PropuestaporMichalewicz [161].

Dado: V * c�� C eg>�>U>Ue �v� j
el individuomutadoseŕa:V�� * c�� C eg>U>�>Ue � �� eg>U>�>Ue �T� j
donde: � �� *¡  � � W£¢ / � e¥¤§¦¨[ � � 2 si R=Cierto� � [ ¢ / � e � � [ � ¦©2 si R=Falso

y la variable � � est́aenel rango S � ¦ªe¥¤§¦ a
R = flip(0.5)¢ / � e s 2 regresaunvalorenel rango S«<Qe s a tal quela probabilidaddeque

¢ / � e s 2
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est́ecercadeceroseincrementaconforme
�

(generacíonactual)crece.Estohace
queesteoperadorexploredemaneramásglobalel espaciodebúsquedaal inicio
(cuando

�
espequẽna)y demaneramáslocalenetapasposteriores.

Michalewicz sugiereusar:¢ / � e s 2 * sY¬ / O [®­ E CGF_¯° IU± 2
donde:
r esunnúmeroaleatoriorealentre0 y 1, T esel númeromáximo de
generacionesy ² esunpaŕametroquedefineel gradodenouniformidaddela
mutacíon (Michalewicz [161] sugiereusar ² * @ ).
Ejemplo:V * c 0h>Ad?e�fT>R@heg[ O >R0Qe�<?>AiZj� � * fT>R@ , � � * [_0Q>�< , 1 � * l?>A@ ,³ * @�< , � * @ , R = Falso,­ * <?>A0�f , ² * @ .� �� * � � [ ¢ / � e�´ � [ � � 2* fT>A@_[ ¢ /:@Qe�fT>R@ W 0Z2 * fT>A@_[ ¢ /:@Qe�lQ>R@Z2¢ /:@Qe�lQ>R@Z2 * l?>R@?/ O [`<?>A0�f E CGFYµµ·¶ I µ 2 * l?>�fZiZp&fkdk@� �� * fT>A@§[`l?>«fkiZp&fkdZ@ * [ O >Ap&iZp&fkdk@
8.3.2 Mutaci ón de L ı́mite

Dado: V * c�� C eg>U>U>�e �T� j
el individuomutadoseŕa:V¸� * c�� C eg>�>U>Ue � �� e�>�>U>�e �v� j
donde:
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� �� *   � ¦ Si flip(0.5)=TRUE¤_¦ delo contrario

y S � ¦ªe%¤_¦ a definenlos rangosmı́nimos y máximos permisiblesdevaloresparala variable � �� .
Ejemplo:V * c O >A@Qe¹0Q>�l?eg[o<?>A@Qe�d?>�ikj� �� * [o<?>A@ , � ¦ * [od?>A< , ¤§¦ *PO >�d
Supongamosque:flip(0.5) = TRUE� �� * [od?>�<
8.3.3 Mutaci ón Uniforme

Dado: V * c�� C eg>�>U>Ue � �� e�>�>U>�e �v� j
el individuomutadoseŕa:V�� * c�� C eg>U>�>Ue � �� eg>U>�>Ue �T� j
donde:� �� * ­ L } / � ¦ºe%¤_¦©2
seusaunadistribuciónuniformey [LB, UB] definenlos rangosmı́nimosy
máximosdela variable � �� .
Ejemplo:V * c @Q>�d?eg[ O >AdQe¹mQ>�i?e�p?> O j� � * @Q>�d , � ¦ * <?>�< , ¤_¦ *¨O <?>A@� �� * ­ L } /�<?>A<Qe O <?>A@Z2 * fT>Ad
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8.3.4 Parameter-BasedMutation

Utilizada en conjuncíon con SBX. Fuepropuestapor Deb [67, 65]. El proced-
imientoesel siguiente:

1. Crearunnúmeroaleatoriou entre0 y 1

2. Calcular:(» *¼  /�0�132 4½�¾n9 4 Si 1¿;=<?>R@¤§¦ delo contrario

donde À&� esel ı́ndicede distribución parala mutacíon y tomacualquier
valornonegativo. Debsugiereusar: ÀZ� *PO <Z< W � (

�
= generacíonactual)

3. El valordela posicíonmutadasedeterminausando:� �� * � � W (» ¢ �~ÁÃÂ
donde

¢ �\ÁKÂ esla máximaperturbacíonpermitida.Si seconoceel rangode
la variable � � , sueleusarse:¢ �~ÁÃÂ * ¤_¦P[ � ¦
considerandoque: � ��Ä S � ¦ºe%¤_¦ a .

Ejemplo:V * c 0h>Ad?e�fT>R@heg[ O >R0Qe�<?>AiZj� � * [ O >A0 , 1 * <?>AmZ0 , t=20� ¦ * [_0Q>�< , ¤_¦ * l?>�<À�� *¨O <Z< W � *uO 0&<(» *PO [�S«0T/ O [b<?>AmZ0Z2 a 4½ ¾ 9 4(» * <?>�<Z<&fkm&iZ<&fkd�f¢ �~ÁÃÂ * ¤§¦¨[ � ¦ * l?>A< W 0Q>A< * i?>A<� �� * [ O >A0 W <?>�<Z<&f"m&i&<&fkdv/�i?>A<Z2 * [ O > O l O mZ@�lZl
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8.4 Cruza vs. Mutaci ón

La cruzauniformeesmás“explorativa” quela cruzadeunpunto.
Porejemplo,dados:

P1= 1 * * * * 1
P2= 0 * * * * 0

La cruzauniformeproduciŕa individuosdelesquema******, mientrasquela
cruzadeunpuntoproduciŕa individuosdelos esquemas1****0 y 0****1.

8.4.1 ¿Cuál esel poder exploratorio de la mutación?q Si el porcentajedemutacíonescero,nohayalteracíonalguna.q Si esuno,la mutacíoncreasiemprecomplementosdel inidividuooriginal.q Si es0.5,hayunaaltaprobabilidaddealterarfuertementeel esquemadeun
individuo.

En otraspalabras,podemoscontrolarel poderdealteracíon dela mutacíon y
sucapacidaddeexploracíonpuedehacerseequivalentea la dela cruza.

El tipo deexploracíon efectuadapor la mutacíon es,sin embargo, diferentea
la dela cruza.

Porejemplo,dados:
P1= 10****
P2= 11****

La cruzaproduciŕa sólo individuosdelesquema1*****.

El primer“1” enel esquemaest́a garantizado(sin importarqué tipo decruza
seuse),porqueescomún en los esquemasde ambospadres.La mutacíon, sin
embargo,no respetaŕanecesariamenteestevalor.

La cruza“preserva” los alelosquesoncomunesenlos 2 padres.Estapreser-
vación limitael tipo deexploracíonquela cruzapuederealizar. Estalimitaciónse
agudizaconformela poblacíonpierdediversidad,puestoqueel númerodealelos
comunesseincrementaŕa.
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Cuandobuscamoslocalizar el óptimo global de un problema,la mutacíon
puedesermás útil que la cruza. Si lo quenos interesaesgananciaacumulada
(el objetivo originaldelAG), la cruzaesentoncespreferible.

Lacruzaparecetrabajarbienconfuncionesqueest́analtamentecorrelacionadas
o tieneneṕıstasismoderada.

8.5 ProblemasPropuestos

1. Implementeun algoritmogeńeticoconrepresentación realy utilice alguna
delastécnicasdecruzay mutacíon quehemosvisto hastaahora.Util ı́celo
paraminimizar la siguiente función:� / r C e r D 2 * S O >A@Å[ r C / O [ r D 2 a D W S«0Q>A0Z@n[ r C / O [ r DD 2 a D W S«0Q>AlZ0Z@Å[ r C / O [ rÇÆD 2 a D

(8.1)

donde<¿; r C ;È0&< , <¿; r D ;Éd&< conunaprecisíon de5 d́ıgitosdespúes
delpuntodecimal.Estaesla funcióndeBeale.

2. Implementela programacíon geńetica usandolos operadoresque hemos
visto hastaahora.Utilice susistema paragenerarun circuito queproduzca
todaslassalidasindicadasenla tabla8.1(lasentradassonX, Y, Z y la sal-
ida esF. Utilice sólo compuertasAND, OR,NOT y XOR ensuprograma.
Existenvariasreferenciasbibliogŕaficasquepuedenserlede utilidad. Vea
porejemplo:q WolfgangBanzhaf,PeterNordin,RobertE. Keller, andFrankD. Fan-

cone,GeneticProgramming. AnIntroduction, MorganKaufmannPub-
lishers,SanFrancisco,California,1998.q JohnR. Koza,GeneticProgramming. On theProgrammingof Com-
puters by Meansof Natural Selection, The MIT Press,Cambridge,
Massachusetts,1992.
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Z W X Y F
0 0 0 0 1
0 0 0 1 1
0 0 1 0 0
0 0 1 1 1
0 1 0 0 0
0 1 0 1 0
0 1 1 0 1
0 1 1 1 1
1 0 0 0 1
1 0 0 1 0
1 0 1 0 1
1 0 1 1 0
1 1 0 0 0
1 1 0 1 1
1 1 1 0 0
1 1 1 1 0

Tabla8.1: Tabladeverdadparael segundoproblemapropuesto.
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Caṕıtulo 9

Ajuste de Parámetros

9.1 Intr oducción

LospaŕametrosprincipalesdeunAG son:q Tamãnodepoblacíonq Porcentajedecruzaq Porcentajedemutacíon

Estospaŕametrosnormalmenteinteract́uanentreśı deformano lineal, por lo
quenopuedenoptimizarsedemaneraindependiente.

La formaóptima(oalmenosrazonablementeadecuada)dedefinirestospaŕametros
deunAG hasidomotivo deinvestigacióndesdelosoŕıgenesmismosdela técnica,
y noexistehastala fechaunasolucíonsatisfactoriaaesteproblema.

A lo largo de estecaṕıtulo hablaremosde los diferentesintentosque han
habidoparadeterminarun conjuntode paŕametroscon los cualesun algoritmo
geńeticopuedatenerundesempẽnorazonablementebueno.

9.2 Los experimentosdeDeJong

DeJong[137] efectúo unaseriedeexperimentosparacompararAGscontécnicas
de gradiente. En su estudio,De Jongpropusocinco funcionesde pruebaque
exhib́ıanunaseriede caracteŕısticasquelashaćıan difı́ciles paralas técnicasde
gradiente.
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Sin embargo, antesdeprocedera realizarsusexperimentos,De Jongdecidío
analizarla influenciadelospaŕametrosdeunAG ensudesempẽno.

Paramedirel impactodelospaŕametrosdeunAG ensudesempẽno,DeJong
propusodosmétricas:

1. Desempẽno en Lı́nea (Online): Es la aptitudpromediode todoslos indi-
viduosquehansidoevaluados enlasúltimas

�
generaciones.

2. Desempẽno Fuera deLı́nea(Offline): Esel promediodelasmejoresapti-
tudesevaluadasenlasúltimas

�
generaciones.

Paraqueunalgoritmo debúsquedatengaunbuendesempẽno“en lı́nea”,debe
decidir rápidamentedóndeest́an las regionesmásprometedorasde búsqueday
concentrarah́ı susesfuerzos.

El desempẽno “fuera de lı́nea”no penalizaal algoritmodebúsquedapor ex-
plorarregionespobresdelespaciodebúsqueda,siemprey cuandoello contribuya
aalcanzarlasmejoressolucionesposibles(entérminosdeaptitud).

Los paŕametroshalladospor De Jongque tuvieron mejor desempẽno en y
fueradelı́neason:

Tamãnodepoblacíon: @&< a
O <Z< individuos

Porcentajedecruza: <?>�lZ<
Porcentajedemutacíon: <?>�<Z< O

AlgunasconclusionesinteresantesdeDeJong[137] fueron:q Incrementarel tamãno de la poblacíon reducelos efectosestoćasticosdel
muestreoaleatorioenunapoblacíonfinita, por lo quemejorael desempẽno
del algoritmoa largo plazo,aunqueestoesa costadeunarespuestainicial
máslenta.q Incrementarelporcentajedemutacíonmejoraeldesempẽno“fueradelı́nea”a
costadesacrificarel desempẽno“en lı́nea”.q Reducirel porcentajedecruzamejorala mediadedesempẽno, lo quesug-
ierequeproducirunageneracíondeinividuoscompletamentenuevosnoes
bueno.
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q Observandoel desempẽnodediferentesoperadoresdecruza,DeJongcon-
cluyó que,aunqueel incrementarel númerode puntosde cruzaafectasu
disrupcíondeesquemasdesdeunaperspectiva teórica,estonoparecetener
un impactosignificativo enla práctica.

Grefenstette[116] uśo unAG paraoptimizar lospaŕametrosdeotro(unmeta-
AG).

El meta-AGfue usadoparaevolucionarunos50 conjuntosdepaŕametrosde
unAG queseuśo pararesolver lasfuncionesdeDeJong.

Cadaindividuocodificabaseispaŕametros:

1. Tamãnodela poblacíon

2. PorcentajedeCruza

3. PorcentajedeMutación

4. Intervalogeneracional(porcentajedela poblacíonquesereemplazaencada
generacíon)

5. Ventanadeescalamiento(sinescalamiento,escalamientobasadoenla
� / r 2

mı́nima de la primerageneracíon, escalamientobasadoen la
� / r 2 mı́nima

delasúltimasW generaciones)

6. Estrategiadeseleccíon (elitistao puramenteseleccionista).

La aptitudde un individuo erauna función de su desempẽno en y fuerade
lı́nea.

El meta-AGusabalos paŕametrosde De Jong,y con él, Grefenstette[116]
obtuvo los siguientesvaloresóptimos de los paŕametrosparael desempẽno “en
lı́nea”:

Tamãnodela poblacíon: 30 individuos
Porcentajedecruza(unpunto): 0.95
Porcentajedemutacíon: 0.01
Seleccíon: Elitista
Intervalogeneracional: 1.0(100%)
Ventanadeescalamiento: 1 (basadoenla

� / r 2 mı́nimade
la primerageneracíon)
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Estospaŕametrosmejoranligera pero significativamenteel desempẽno “en
lı́nea”del AG conrespectoa los deDe Jong,peroGrefenstetteno pudomejorar
el desempẽno“fueradelı́nea”.

AlgunasobservacionesrealizadasporGrefenstette[116]:q Losporcentajesdemutacíonporencimade0.05tiendenaserperjudiciales
conrespectoal desempẽno“en lı́nea”,y el AG aproximael comportamiento
de la búsquedaaleatoriaparaporcentajesde mutacíon ;Ê<?> O sin importar
quéotrospaŕametrosseusen.q La ausenciademutacíonest́atambíenasociadaconundesempẽnopobredel
AG, lo quesugierequesupapelesmásimportantedelo quenormalmente
secree,puespermiterefrescarvaloresperdidosdelespaciodebúsqueda.q El tamãno óptimo dela poblacíon parael desempẽno “fuera de lı́nea”est́a
entre60 y 110 individuos. Un alto intervalo generacionaly el usode una
estrategiaelitista tambíenmejoranel desempẽnodelAG.q Para poblacionespequẽnas(20 a 40 individuos), el buen desempẽno “en
lı́nea”est́aasociadoconunporcentajealtodecruzacombinadoconunpor-
centajebajo de mutacíon o viceversa(un porcentajebajode cruzacombi-
nadoconunporcentajealtodemutacíon).q Parapoblacionesdetamãnomedio(30a90individuos),el porcentajéoptimo
decruzaparecedecrementarseconformeseaumentael tamãnodelapoblacíon.

9.3 Tamaño óptimo depoblación

Goldberg [103] realiźo un estudioteórico del tamãno ideal de la poblacíon de
un AG en función del númeroesperadode nuevos esquemaspor miembro de
la poblacíon. Usandouna poblacíon inicial generadaaleatoriamentecon igual
probabilidadparael ceroy el uno,Goldberg derivó la siguienteexpresíon:

Tam Poblacíon=
O >Alk@ EAD ¶:Ë Ì 4�Í I

donde:L = longitud dela cadena(binaria).
Estaexpresíonsugieretamãnosdepoblacíondemasiadograndesparacadenas

delongitudmoderada.
Considerelossiguientesejemplos:
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L = 30, Tam Poblacíon= 130
L = 40, Tam Poblacíon= 557
L = 50, Tam Poblacíon= 2389
L = 60, Tam Poblacíon= 10244

Hanhabidoinnumerablesataquesal trabajodeGoldbergantesmencionado,ya
queéstesebaśo enunainterpretacíonerróneadel teoremadelos esquemas.Para
entenderla falaciadel argumentodeGoldberg, debemoscomenzarpordefinir un
conceptomuy importantedecomputacíonevolutiva,el paralelismo impl ı́cito.

El paralelismo impl ı́cito sedefineaśı:

MientrasunAG calculaexplı́citamentelasaptitudesdelos Î miem-
brosde una poblacíon, al mismotiempoestimaimplı́citamentelas
aptitudespromediodeunacantidadmuchomayordeesquemas,cal-
culandoimpĺıcitamentelasaptitudespromedioobservadasdelos es-
quemasquetieneninstanciasenla poblacíon.

Segúnel teoremadelosesquemas(queveremosmásadelante),unAG procesaÏ / Î Æ 2 esquemas.A partirdeestaidea,Goldberg concluyeentoncesqueamayor
valor de Î (tamãno de la poblacíon), mejor desempẽno tendŕa el AG, y de ah́ı
derivasuexpresíonparacalcularel tamãno óptimo deunapoblacíon.

El problemacon esteargumentoesquesólo hay d � esquemasen unarepre-
sentacíon binaria,por lo queno sepuedenprocesar

Ï / Î Æ 2 esquemassi Î Æ es
muchomayorque d � .

Robertson[190] determińo que en los AGs paralelos,el desempẽno se in-
crementabamonot́onicamenteconel tamãno de la poblacíon (esdecir, no corre-
spondea la expresíonderivadaporGoldberg).

Otrosinvestigadores,handerivadoexpresionessegúnlascualesunincremento
linealdel tamãnodela poblacíoncorrespondeconunbuendesempẽnodelAG.

La reglaemṕıricamáscomúnesusarunapoblacíondeal menos2 vecesL.
AlgunasobservacionesdeGoldberg [103, 106] sonlassiguientes:q CuandopuededemostrarseconvergenciadeunAG, éstaparecenoserpeor

queunafunción cuadŕaticao cúbicadel númerode bloquesconstructores
del problema,independientementedel tipo de esquemade solucíon uti-
lizado.
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q La teoŕıa sugiereque el tamãno óptimo de la poblacíon es Î * d , sin
importar la longituddela cadenacromośomica. Estaobservacióndio pieal
micro-AG(Krishnakumar[148]).

El funcionamientodeunmicro-AGesel siguiente:

1. Generaral azarunapoblacíonmuypequẽna.

2. Aplicar los operadoresgeńeticoshastalograr convergencianominal (por
ejemplo,todaslascadenassoniguales).

3. Generaruna nueva poblacíon transfiriendolos mejoresindividuos de la
poblacíonanteriora la nueva,y generandoal azarlos individuosrestantes.

4. Continuarhastallegar al óptimo.

9.4 Los experimentosdeSchaffer

Schaffer etal. [200] efectuaronunaseriedeexperimentosqueconsumieronaprox-
imadamente1.5añosdetiempodeCPU(enunaSun3 y unaVAX), enloscuales
intentaronencontrarlos paŕametrosóptimosdeun AG concodificacíon deGray
y usandomuestreoestoćasticouniversal.

Los paŕametrossugeridospor estosexperimentos(para el desempẽno “en
lı́nea”)fueron:

Tamãnodepoblacíon: 20-30individuos
Porcentajedecruza(2 puntos): 0.75-0.95
Porcentajedemutacíon: 0.005-0.01

AlgunasdelasobservacionesdeSchaffer et al. [200] fueron:q El usode tamãnosgrandesde poblacíon ( Ð 0&<Z< ) conporcentajesaltosde
mutacíon( Ð <?>�<k@ ) nomejorael desempẽnodeunAG.q El usodepoblacionespequẽnas( Ñ 0&< ) conporcentajesbajosdemutacíon
( Ñ <?>�<Z<k0 ) nomejorael desempẽnodeunAG.q La mutacíon parecetenermayor importanciade lo que secreeen el de-
sempẽnodeunAG.
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q El AG result́o relativamenteinsensibleal porcentajedecruza.Un NE (naive
evolution), o sea,un AG sin cruza,funcionacomoun hill climber, el cual
puederesultarmáspoderosodelo quesecree.q Los operadoresgeńeticospuedenmuestreareficientementeel espaciode
búsquedasinnecesidaddeusartamãnosdepoblacíonexcesivamentegrandes.q La cruzade2 puntosesmejorquela deunpunto,perosólo marginalmente.q Conformese incrementael tamãno de la poblacíon, el efectode la cruza
parecediluirse.

9.5 Auto-adaptación

En general,espocoprobablepoderdeterminar“a priori” un conjuntoóptimo de
paŕametrosparaunAG cualquieraaplicadoaunproblemaenparticular. Algunos
investigadorescreenquela mejoropciónesla auto-adaptacíon.

Ejemplo deAdaptación enLı́nea
Srinivasy Patnaik [210] propusieronun esquemaparaadaptarlas probabil-

idadesde cruzay mutacíon de un algoritmogeńetico. La propuestasebasaen
la deteccíon dequeel algoritmo geńeticohaconvergido. Paraello, verificanqué
diferenciaexiste entrela aptitudmáxima de la poblacíon y la aptitudpromedio.
Da tal forma,sehacenvariar los porcentajesdecruzay mutacíon en función de
estadiferenciade valores(aptitudmáximay aptitudpromediode la poblacíon).
Lasexpresionespropuestasson:yvM *ÓÒ C8Ô / � �\ÁKÂ [ (� 2y?� *ÓÒ D Ô / � �\ÁKÂ [ (� 2
Sin embargo,conestasexpresioneslos porcentajesdecurzay mutacíonseincre-
mentanconformeel algoritmogeńetico converge y produceun comportamiento
altamentedisruptivo enla vecindaddel óptimo,demaneraqueel algoritmopuede
noconvergerjamás.

Paraevitar esteproblema,estasexpresionesdebenmodificarsedemaneraque
sepreservenlas“buenas”soluciones.

La propuestaesahorala siguiente:yTM *ÕÒ C / � �\ÁKÂ [ � � 2 Ô / � �\ÁKÂ [ (� 2¹e Ò C ; O >A<
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yT� *ÓÒ D / � �\ÁKÂ [ � 2 Ô / � �~ÁÃÂ [ (� 2¥e Ò D ; O >�<
donde

Ò C
y
Ò D debensermenoresque1.0 parahacerquelos valoresde yÇM y yT�

est́enenel rangode 0.0 a 1.0. En estasfórmulas,
� �\ÁKÂ esla aptitudmáximade

la poblacíon,
� � es la aptitudmás grandede los padresa recombinarsey

�
es

la aptituddel individuo a mutarse. Aśı mismo, (� es la aptitudpromediode la
poblacíon.

Estasexpresioneshacenqueel porcentajede cruza(yvM ) y de mutacíon (yv� )
disminuyacuandolos individuostienenunaaptitudaltay queaumentenencaso
contrario.Nótesesin embargo que yÖM y yT� sehaŕanceroal alcanzarsela aptitud
máxima. Tambíenadvíertaseque yÖM *×Ò C

si
� � * (� y yT� *×Ò D si

�£* (� . Para
evitar valoresmayoresa1.0parayvM y yT� , seimponenlasrestriccioessiguientes:yvM *ÕÒ Æ e � � ; (�y?� *ÓÒ&Ø e � ; (�
donde

Ò Æ e ÒZØ ; O >�< .
Debidoa que yÇM y yT� sehaŕan cerocuandoel individuo seael mejor en la

poblacíon, su propagacíon puedellegar a serexponencial,produciendoconver-
genciaprematura. Para evitar eso,los autoresproponenusarun porcentajede
mutacíonporomisión (0.005)enestoscasos.

Lasexpresionesfinalesson:yvM *ÓÒ C / � �~ÁÃÂ [ � �Ù2 Ô / � �\ÁÃÂ [ (� 2¥e � �ÇÚ (�yvM *ÓÒ Æ e � � ÑÛ(�yT� *ÓÒ D / � �\ÁKÂ [ � 2 Ô / � �~ÁÃÂ [ (� 2¥e � Ú (�yT� *ÓÒ&Ø e � Ñ (�
donde:

Ò C e Ò D , Ò Æ y
Ò&Ø ; O >A< . Losautoressugieren:Ò D *ÕÒ&Ø�* <Q>R@Ò C *ÕÒ Æ *uO >A<

Con estosvalores,se usansolucionescon una aptitud inferior al promedio
parabuscarla región donderesideel óptimoglobal. Un valor de

ÒQØÜ* <?>A@ haŕa
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queestassolucionesseantotalmentedisruptivas.Lo mismo haŕa
Ò D * <?>R@ conlas

solucionescuyaaptitudigualeel promediodela poblacíon.
Asignar

Ò C *ÉÒ Æ *ÊO >A< haŕa quetodaslassolucionescuyaaptitudseamenor
o iguala (� sesometancompulsivamentea cruza.

La probabilidaddecruzadecrececonformela aptituddel mejordelos padres
a recombinarsetiendea

� �\ÁKÂ y sevuelveceroparalos individuosconunaaptitud
iguala

� �~ÁÃÂ .
Auto-adaptacíon de la probabilidad demutación

En estecaso,el porcentajedemutacíon seagregacomoun paŕametromásal
genotipo,detal formaquesevuelvaunavariablemástal quesuvaloroscileentre
0.0y 1.0.

Bäcky Scḧutz (1996)proponenusar:

y �� * OOXW CGF�Ý ¾Ý ¾ßÞ Fkà%á E {�â C�I
donde:yT� * porcentajeactualdemutacíon, y �� * nuevo porcentajedemutacíon.ã * tasadeaprendizaje(sesugiereã * <?>A0 ).Î /�<Qe O 2 indica unavariablealeatoriacon unadistribución normaltal quesu

esperanzaesceroy sudesviacíonest́andaresuno.

Aplicandoesteoperador, pasamosdelgenotipo:ä * / r e y?� 2
al nuevo genotipo: / r � e y �� 2
La mutacíondela variabler est́adadapor:r � *¼  r | si å Ú y ��O [ r | si å©Ñ y ��

donde: å esun valor aleatorio(distribución uniforme)muestreadodenuevo para
cadaposicíon � .
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Esteesquemapuedegeneralizarseincluyendoun vector y de porcentajesde
mutacíonasociadosacadavariable:

y * / y C egæ�æ�æ�e y � 2
El genotipo ä tienela forma: ä * / r e y 2
Losporcentajesdemutacíonseactualizanusando:

y �| * OOçW CGF�ÝKèÝKè Þ Fkà%á E {�â C�I eG� *uO egæ�æ�æNe � >
9.5.1 La propuestadeDavis

Davis [63, 64] realiźo un estudiomuy interesantesobreun mecanismode auto-
adaptacíon aplicadoa algoritmos geńeticos. En su estudio,Davis asigńo a cada
operadorgeńetico una“aptitud”, la cual era función de cuántosindividuoscon
aptitudelevadahab́ıancontribuidoacreardichooperadorenunciertonúmerode
generaciones.Un operadorerarecompensadopor crearbuenosindividuosdirec-
tamente,o por “dejar la mesapuesta”paraello (esdecir, por crearancestrospara
losbuenosindividuos).

La técnicade Davis se uśo en un AG de estadouniforme. Cadaoperador
(cruzay mutacíon)empezabaconla mismaaptitudy cadaunodeestosoperadores
seseleccionabacon unaprobabilidadbasadaen su aptitudparacrearun nuevo
individuo, el cual reemplazabaal individuo menosaptode la poblacíon. Cada
individuo llevabaun registrodequién lo créo. Si un individuo teńıa unaaptitud
mayorquela mejoraptitudactual,entoncesel individuorecib́ıa unarecompensa
parael operadorquelo créo y éstasepropagabaa su padre,suabuelo, y tantos
ancestroscomosedeseara.La aptituddecadaoperadorsobreun cierto intervalo
de tiempoestabaen función de su aptitudprevia y de la sumade recompensas
recibidaspor todoslos individuosqueeseoperadorhubieseayudadoa crearen
esetiempo.

Para implementar la auto-adaptación, suelencodificarselos porcentajesde
cruzay mutacíon (y a vecesinclusoel tamãno de la poblacíon) comovariables
adicionalesdel problema.Los valoresde los paŕametrosdel AG seevolucionan
deacuerdoasuefectoenel desempẽnodelalgoritmo.
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9.5.2 Cr ı́ticas a la auto-adaptacíon

La auto-adaptaciónnohasidotanexitosaenlosAGs,comolo esenotrastécnicas
evolutivas(p.ej.,lasestrategiasevolutivas)¿Porqué?

El problemafundamentalesquenadiehapodidocontestarsatisfactoriamente
la siguiente pregunta [167]:

¿qúe tanbiencorrespondela velocidadde adaptacíon de la poblacíon con la
adaptacíondesuspaŕametros?

Dadoquela informacíonnecesariaparaauto-adaptarlospaŕametrosproviene
de la poblacíon misma, estainformacíon podŕıa no poderviajar suficientemente
rápidocomoparareflejarcon fidelidadel estadoactualde la poblacíon. De ah́ı
queel usodeauto-adaptaciónenunAG sigasiendoobjetodecontroversia.

9.6 MecanismosdeAdaptación

9.6.1 MutacionesVariables

Variosinvestigadoreshanabordadoel problemadel ajustedel porcentajedemu-
tación deun algoritmogeńetico. La ideadeusarporcentajesdemutacíon depen-
dientesdel tiempofue sugeridapor Holland [127], aunqueno proporciońo una
expresíonenparticularquedescribierala variabilidadrequerida.Fogarty[79] uśo
variasexpresionesparavariar yT� enlasqueseincluyeel tiempo, lograndomejo-
ras notablesde desempẽno. En amboscasos,la propuestafue decrementarde
maneradetermińısticalosporcentajesdemutacíon,demaneraquetiendanacero.

Otrapropuestaesla deHessery Männer[120], enla cualseusa:

y?� / � 2 *êé ë) Þ Fkà ¯Rì�Ì��í �
donde: � *

tamãno de la poblacíon,
�©*

longitud cromośomica,
� *

gen-
eracíon actual, ë e ) e ã sonconstantesdefinidaspor el usuario(dependientesdel
problema).

Nótesequeentodasestaspropuestasseusael mismo porcentajedemutacíon
paratodoslos individuosdela poblacíonenla generacíon

�
.

Bäck y Scḧutz (1996)propusieronun porcentajede mutacíon quesedecre-
mentausando:

yT� / � 2 * �0 W � F Dî �
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donde: <ª; � ; ³
, � * longitudcromośomica,

� *
generacíon actualy

³
es

el númeromáximodegeneraciones.
La variabilidades:yT� /�<k2 * <?>R@
yT� / ³ 2 * C�

9.6.2 Mutaci ón dependientede la aptitud

Bäck(1992)sugirío el usodeun porcentajedemutacíon quefuerafunción de la
aptituddecadaindividuo:

yT� / r 2 * O0T/ � / r 2 W�O 2~[ �
9.6.3 AGs adaptativos

LosobjetivosprincipalesdelosAGsadaptativossonlossiguientes:q Mantenerdiversidadenla poblacíon.q Mejorar la convergenciadel AG, evitando a la vez la convergenciapre-
matura.q Evitar la disrupcíondeesquemasocasionadapor la cruza.

Deacuerdoacomolo planteanHereray Lozano(1996),unAGA incluye:q Ajuste adaptativo depaŕametros(probabilidaddecruzay mutacíon, longi-
tuddelgenotipoy tamãnodela poblacíon).q Funcíondeaptitudadaptativa.q Operadordeseleccíonadaptativo.q Operadoresdebúsqueda(variacíon)adaptativos.q Representaciónadaptativa.
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El mecanismodeadaptacíonpuedeestarcompletamenteseparadodelmecan-
ismodebúsquedadel AG. Estetipo deesquema“no acoplado”no esmuy atrac-
tivo, porqueimplica un control centralizado,superimpuestoal mecanismode
búsquedadelAG.

Otra posibilidad es que el mecanismode búsquedadel AG seausadopar-
cialmentepor el mecanismoadaptativo. En estecaso,se dice que el AG y el
mecanismoadaptativo est́an“ligeramenteacoplados”(looselycoupled).

Si la adaptacíon esconducidapor las fuerzasinternasde la búsquedaevolu-
tiva, podemoshablarde un “acoplamientofuerte”. En estecaso,seorigina un
acoplamientodelos2 espaciosdebúsquedasobrelosqueoperael AG (el espacio
delassolucionesy el delasvariablesdedecisíon).

9.6.4 TécnicasAdaptativasBasadasen LógicaDifusa

Los controladoresdifusossuelenusarsecon frecuenciacomotécnicaadaptativa
conlosAGs(Herreray Lozano,1996).

La integracíon de AGs y controladoresdifusossuelenorientarsehacia los
temassiguientes:

1. Elegir lospaŕametrosdelAG antesdeefectuarlascorridas.

2. Ajustarlospaŕametrosenlı́nea,adapt́andoseanuevassituaciones.

3. Asistiral usuarioendetectarlassolucionesemergenteśutiles,enmonitorear
el procesoevolutivo conla finalidaddeevitar convergenciaprematura,y en
disẽnarAGsparaunaciertatareaenparticular.

9.6.5 RepresentacionesAdaptativas

Sehanpropuestovariosesquemasenlosquelo queseadaptaesla representación
usadaconun AG. A continuación veremos2 propuestasmuy interesantedeeste
tipo.

SistemaARGOT

PropuestoporSchaefer(1987),elmétodoARGOT esunalgoritmodebúsqueda
disẽnadodetal maneraquepuede“aprender”la estrategia debúsquedamásade-
cuada.
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ARGOT consistedeunAG convencionalal queseagreganvariosoperadores
quemodificanel mapeointermedioquetraducelos cromosomasen paŕametros
(o variables)dedecisíon. Estosoperadoressecontrolanpor mediode3 tiposde
medidasinternasdela poblacíon:

(a) Medidasde convergencia(p.ej., la uniformidad de los cromosomasen un
ciertolugarenparticular).

(b) Medidasdeposicionamiento(posicíon promediorelativa delassoluciones
actualesconrespectoasusrangosextremos).

(c) Medidasdevarianza(p.ej.,el “ancho” de la distribución de lassoluciones
conrespectoa los rangospermisibles).

Estasmedidasseaplicansobrecadagenedelcromosomay seusanparaactivar
unciertooperadorcuandoresultaadecuado.

Los operadoresincluyenunoquealterala resolucíon deun gene(númerode
bitsempleadospararepresentarunavariable)y otrosquemueven (shift), expanden
y contraenel mapeointermedioentrecromosomasy variablesde decisíon. Es-
toscambios(expansíon y contraccíon) hacenquelos rangosde cadavariablese
modifiquencon la finalidadde focalizarla búsqueday permitentambíenaplicar
restriccionesdedesigualdada lasvariablesdedecisíon.

Ademásde los operadoresprimariosantesmencionados,seusaronotrosse-
cundariostalescomounoperadordemutacíondeMetropolisqueaceptauncam-
bio enun bit sólo si mejorala solucíon actualcon la mutacíon. Si el cambiono
mejora,sedecidesi seaceptao no el cambiousandounadistribución de Boltz-
mann.Tambíensepropusounoperadordehomotoṕıa(búsquedalocal)paraevitar
convergenciaa un óptimolocal.

Codificación Delta

La ideadeestapropuesta(Matthias& Whitley 1994)escambiardeńamicamente
la representacióndeunproblema.Nótese,sinembargo,quenointenta“aprender”
cuál esla mejorrepresentacióndelespaciodebúsqueda,sinomásbiensecambia
la representación de maneraperiódicaparaevitar los sesgosasociadoscon una
representacióndeterminadadelproblema.

El algoritmo de la codificacíon deltaempiezacon la ejecucíon inicial de un
algoritmo geńetico usandocadenasbinarias. Una vez que la diversidad de la
poblacíon hasidoexplotadaadecuadamente,sealmacenala mejorsolucíon bajo
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el nombrede“solución temporal”.Sereinicializaentoncesel AG conunanueva
poblacíon aleatoria. En estaocasíon, sin embargo, las variablessedecodifican
de tal forma querepresentenunadistanciao valor delta ( ï » ) con respectoa la
solucíon temporal.

El valorde
»

secombinaconlasolucíon temporaldemaneraquelospaŕametros
resultantesseevalúenusandola misma funcióndeaptitud.

De estamanera,la codificacíon deltaproduceun nuevo mapeodelespaciode
búsquedaacadaiteracíon. Estopermiteexplorarotrasrepresentacionesdelprob-
lemaquepodŕıan“f acilitar” la búsqueda.

Ejempo de codificacíon binaria usandocódigosdelta.

Paŕametrosnuméricos 0 1 2 3 4 5 6 7
Codificacíonbinaria 000 001 010 011 100 101 110 111
Cambiosnuméricos 0 1 2 3 -3 -2 -1 -0
Codificacíondelta 000 001 010 011 111 110 101 100

9.7 ProblemasPropuestos

1. Implementeunesquemadeauto-adaptaciónparaunalgoritmo geńetico.In-
cluyalosporcentajesdecruzay mutacíoncomovariablesadicionales,cod-
ificadasenla mismacadenacromośomica. Permitaqueel rangodela cruza
y la mutacíonseaunnúmerorealentre0 y 1. Definaunafuncióndeaptitud
enla quesepremieaun individuosegún la aptituddesusdescendientes.

2. Implementeelesquemadeauto-adaptaciónpropuestoporSrinivasy Patnaik
[211].

3. Realiceun estudioen el queevalúe el efectode los paŕametrosen el de-
sempẽnodeunalgoritmogeńeticousadoparaminimizar la siguientefunción:OO Ô&ð Wòñ DGó|8y C � FvC| / r C e r D 2 e donde

� | / r C e r D 2 * ä | W Dw xÙy C / r x [`ô xõ| 2Ãö�e (9.1)

donde: [`lk@Q>A@&dZlÜ; r x ;=lk@Q>A@&dZlQe ð * @&<Z<?e ä | * �Ze y: (9.2)S�ô x�| aÇ*�÷ [odk0 [ O l < O l dk0 [odk0 [ O l æ�æ�æø< O l dk0[odk0 [odk0 [_dZ0 [odk0 [_dk0 [ O l [ O l æ�æ�æødk0 dZ0 dk0�ù
(9.3)
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Considereunaprecisíon de3 d́ıgitos despúesdel puntodecimal.Estaesla
funciónF5 deDeJong.

4. Considerela siguientefunción de aptitud:
� / r 2 =número de unos en r ,

donde r esun cromosoma de longitud 4. Supongaqueel AG ha corrido
durantetresgeneraciones,conlassiguientespoblaciones:

generacíon0: 1001,1100,0110,0011
generacíon1: 1101,1101,0111,0111
generacíon2: 1001,1101,1111,1111

Calculeel desempẽnoenlı́neay fueradelı́neadespúesdecadageneracíon.
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Caṕıtulo 10

Manejo deRestricciones

Hastaahorahemosestudiadosólo problemassin restricciones.Sin embargo, en
la prácticanormalmente tenemosproblemasconrestriccionesdediferentestipos
(igualdad,desigualdad,linealesy no lineales),talescomo:ú � L �:ûü�:ý ôk­ � / r 2
Sujetoa: þ x ;=< � *¨O e¹0Qeg>�>g>%e L

Peroel algoritmogeńeticooperacomounatécnicadeoptimizacíonsinrestric-
ciones,por lo quetenemosquedisẽnaralgún mecanismoquepermitaincorporar
la informacíon pertinentesobrela violación derestriccionesenla función deap-
titud. Estecaṕıtulo hablaprecisamentede diferentesesquemasparahaceresto.

10.1 FuncionesdePenalización

Sonla técnicamáscomúndeincorporacíonderestriccionesenla funcióndeapti-
tud. La ideabásicaesextenderel dominiodela funcióndeaptitudusando:� ��� L Þ ��� x / ÿ 2 *Ó� x /�ÿ 2 ï � x
donde: � x * ä � ñ txÙy C þ x / ÿ 2 D
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para todaslas restriccionesvioladas. En estaexpresíon, ä es un factor de
penalizacíondefinidoporel usuario.

Hay al menos3 formasdepenalizara un individuodeacuerdoa suviolación
delasrestricciones[187]:q Puedepenaliźarselesimplementepornoserfactible,sinusarninguna infor-

macíonsobrequé tancercaseencuentradela región factible.q Puedeusarsela ‘cantidad’deinfactibilidaddeunindividuoparadeterminar
supenalizacíoncorrespondiente.q Puedeusarseel esfuerzode‘reparar’al individuo(o sea,el costodehacerlo
factible)comopartedela penalizacíon.

Richardsonet al. [187] definieronalgunasde las reglasbásicasparadisẽnar
unafuncióndepenalizacíon:

1. Laspenalizacionesquesonfuncionesdela distanciaa la zonafactibleson
mejoresqueaquellasquesonsólo funcionesdel númerode restricciones
violadas.

2. Para un problemacon pocasvariablesy pocasrestricciones,una penal-
ización queseasólo función del númerode restriccionesvioladasno pro-
duciŕaningunasolucíon factible.

3. Puedenconstruirsebuenosfactoresde penalizacíon a partir de 2 factores:
el costode cumplimiento máximo y el costode cumplimiento esperado.
El primerode ellos serefiere al costode hacerfactiblea unasolucíon in-
factible.

4. Laspenalizacionesdebenestarcercadel costodecumplimientoesperado,
pero no debencaer frecuentementepor debajode él. Entre más preciso
seael factordepenalizacíon,mejoresresultaŕanlassolucionesproducidas.
Cuandounapenalizacíon frecuentementesubestime el costode cumplim-
iento,el procesodebúsquedafallaŕa.

Existen,sin embargo, varios problemasparadefinir una función de penal-
ización:

1. No esobvio combinarlos 2 factoresde los quehablanRichardsonet al.
[187] enunafuncióndepenalizacíon.
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2. Definir los valoresóptimosdel factordepenalizacíon esunatareavirtual-
menteimposible a menosqueconozcamosel problemaa fondo, en cuyo
casopuededisẽnarseunafuncióndepenalizacíona la medida,perohacerlo
resultaŕa de cualquierforma innecesariaya queel óptimo podŕa determi-
narsepormétodosanaĺıticosexactos.

3. El costodel cumplimientoesperadonormalmente tienequeestimarseme-
diantemétodosalternativos(por ejemplo,estimandoel gradodeviolación
delasrestricciones)quepuedenserdifı́cilesdeimplementar.

A continuación revisaremosrápidamentediversasvariantesde la función de
penalizacíonquesehanpropuestoenla literatura,comentandobrevemente sobre
susdesventajas.

10.1.1 Penade Muerte

Enlasestrategiasevolutivashasidopopularunatécnicaalaqueseleconocecomo
“penademuerte”,y queconsisteenasignarunaaptituddeceroaunindividuoque
no seafactible,y tomarel valor de la función de aptitudparalos queśı lo sean
[204,12].

10.1.1.1 Análisis

Estatécnicaesmuy eficienteporqueno tenemosqué re-calcularlasrestricciones
o la función objetivo ni tenemosquereparara los individuosno factibles. Sin
embargo, tiene varios inconvenientes. Por ejemplo,si la poblacíon inicial no
tieneningún individuo factible,la búsquedano progresaŕa (habŕa estancamiento)
porquetodoslos individuostendŕanla mismaaptitud.

Algunosautorescomo Michalewicz [160] han exploradoestatécnica,con-
cluyendoquesólo puedeusarseenespaciosdebúsquedaconvexosy enaquellos
casosenlos quela zonafactibleconstituyaunaparterazonablementegrandedel
espaciototal de búsqueda.Asimismo,estatécnicasólo puedelidiar con restric-
cionesdedesigualdad.

10.1.2 Penalizacionesest́aticas

Enestatécnica,introducidaporHomaifar, Lai y Qi [129], la ideaesdefinirvarios
nivelesde violación y elegir un coeficientede violación paracadauno de ellos,
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demaneraqueel coeficientedepenalizacíonseincrementeconformealcanzamos
nivelesmásaltosdeviolacióndelasrestricciones.

Un individuoseevalúautilizando:� ��� L Þ ��� x * � x /�ÿ 2 Wòñ t|8y C�� � â | þ | /�ÿ 2
donde: � x�â | sonlos coeficientesdepenalizacíon utilizadosy

Ò * O e�0Qeg>g>g>¥e � ,
siendo

�
losnivelesdeviolacióndefinidosporel usuario.

10.1.2.1 Análisis

El principalproblemade estatécnicaesquerequierela definición de L /:0 ��WPO 2
paŕametros.De tal formaquesi tenemosun problemamoderadamentepequẽno,
con 6 restriccionesy 2 niveles, tendŕıamosquedefinir 30 paŕametros,lo cual a
todaslucesesexcesivo.

10.1.3 PenalizacionesDinámicas

Joinesy Houck [136] propusieronuna técnicaen la que los factoresde penal-
izacióncambianconrespectoal tiempo.

Los individuosdela generacíon t seevalúandeacuerdoa:� ��� L Þ ��� x / ÿ�2 *Õ� x /�ÿ 2 W /�� � � 2�� ñ t|8y C ] þ x /�ÿ 2 ] �
donde� , ë y

)
sonconstantesdefinidasporel usuario.Losvaloressugeridos

por los autoresparalasconstantesson: � * <?>A@ , ë *uO
y
) *uO

ó 0 .
10.1.3.1 Análisis

La técnicaesmuy susceptiblea los valoresde los paŕametrosy sueleconverger
prematuramentecuandóestosnosonseleccionadosadecuadamente.Sinembargo,
parecefuncionarmuybiencuandola funciónobjetivo escuadŕatica.

10.1.4 Usode recocidosimulado

Michalewicz y Attia [162] consideraronunatécnicaparamanejoderestricciones
que usael conceptode recocidosimulado: los coeficientesde penalizacíon se
cambiancadacierto númerode generaciones(cuandoel algoritmoha quedado
atrapadoenun óptimolocal).

Los individuosseevalúanusando:
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� ��� L Þ ��� x / ÿ 2 *Ó� x /�ÿ 2 W CD
	 ñ t|�y C þ | / ÿ 2 D
donde: � representael horariodeenfriamientoy esunafunción quedebeser

definidaporel usuario.
Michalewicz y Attia sugierenusar: � { *5O

y �
� * <Q>A<Z<&<Z<Z< O , conincrementos� x � C * <Q> O � � x .
10.1.4.1 Análisis

El principalproblemadeestatécnicaesla definicióndelhorariodeenfriamiento.

10.1.5 PenalizacionesAdaptativas

Beany Hadj-Alouane[20] desarrollaronunatécnicaparaadaptarpenalizaciones
con baseen un procesode retroalimentacíon del ambientedurantela corridade
unalgoritmo geńetico.

Cadaindividuoesevaluadousando:� ��� L Þ ��� x / ÿ 2 *Ó� x /�ÿ 2 W � / � 2 ñ t|8y C þ | / ÿ�2 D
donde: � / � 2 seactualizacada

�
generacionesusandolassiguientesreglas:

� / � 2 * ,- . / C� 4 2 � / � 2 si caso# 1) D � / � 2 si caso# 2� / � 2 delo contrario
(10.1)

donde
) C e ) D Ð O

y convaloresdiferentes(paraevitar ciclos).
El caso# 1 ocurrecuandoel mejorindividuoenlasúltimas

Ò
generacionesfue

siemprefactible.El caso# 2 ocurrecuandodichoindividuonofuenuncafactible.
Estatécnicalo quehaceentoncesesdisminuir la penalizacíoncuandoel mejor

individuoresultaconsistentementefactibley aumentarla penalizacíoncuandore-
sultainfactible. Si estoscambiossonintermitentes(esdecir, el mejor individuo
esavecesfactibley avecesno),entoncesla penalizacíonnosecambia.

Obviamente,esnecesariodefinir el valor inicial � { .
10.1.5.1 Análisis

El principal problemade estatécnicaescómo elegir el factor inicial de penal-
ización y el intervalo generacional(o sea,

Ò
) de maneraque el monitoreode

factibilidadproduzcaresultadosrazonables.
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Una
Ò

muygrandeo muypequẽnapuedehacerquela funcióndepenalizacíon
nuncacambie,encuyocasola técnicasereduceaunapenalizacíonest́aticatradi-
cional.

Finalmente,tampocoest́aclarocómodefinir buenosvaloresde
) C

y
) D .

10.1.6 Algoritmo geńeticosegregado

EstatécnicafuepropuestaporLe Richeetal. [188] y consisteenusar2 funciones
de penalizacíon en vez de una, empleandoparaello dos poblaciones.Estas2
funcionesintentanbalancearlaspenalizacionesmoderadasconlasfuertes.

Inicialmente,sedivide la poblacíonen2 grupos,demaneraquelosindividuos
de cadagrupo se evalúan usandoun factor de penalizacíon distinto. Despúes
seelige a los mejoresindividuosde cadagrupoparaserpadresde la siguiente
generacíon, lo quehacequesecombinen individuosfactiblescon infactibles(si
seusaun factorgrandey otro pequẽno), manteniendola diversidady evitando
quedaratrapadoenmáximoslocales.

En la implementacíonoriginal deestatécnicaseutilizaronjerarqúıaslineales
paradecrementarla presíon deseleccíon y sele aplicó a un problemadedisẽno
deelementoscompuestoscongranéxito.

10.1.6.1 Análisis

El principal inconvenientede estatécnicaes la forma de elegir los factoresde
penalizacíondelas2 poblaciones,lo cualesdifı́cil dehacercuandonohayinfor-
macíondisponiblesobreel problemaquetratamosderesolver.

10.1.7 Penalizacíon conbaseen la factibilid ad

Esta técnicafue propuestapor Deb [66] y consisteen evaluar un individo de
acuerdoa:� ��� L Þ ��� x / ÿ 2 *   � x / ÿ 2 Si la solucíonesfactible� Ý������ W ñ t|�y C þ | /�ÿ 2 delo contrario

(10.2)

donde
� Ý������

esel valordela funciónobjetivo dela peorsolucíon factibledela
poblacíon. Si no hayninguna solucíon factibleenla poblacíon,entonces

� Ý������
se

haceigualacero.
Deb[66] usatorneobinarioaplicandolassiguientesreglas:
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1. Unasolucíon factiblesiempreespreferidasobreunano factible.

2. Entre2 solucionesfactibles,la quetengamejorvalordesufunciónobjetivo
esseleccionada.

3. Entre2 solucionesno factibles,la queviole el menornúmerode restric-
cioneseselegida.

10.1.7.1 Análisis

Unodelosproblemasdeestatécnicaesquetienedificultadesparamantenerdiver-
sidadenla poblacíon,y paraello serequieredelusodenichos[68] y porcentajes
demutacíon inusualmentealtos.

10.2 Técnicasque usan conceptos de Optimi zación
Multiobje tivo

Técnicaspara manejode restriccionesq Funcionesdepenalizacíon.q Representacionesy operadoresespeciales.q Algoritmosdereparacíon.q Separacíon derestriccionesy objetivos.q Métodosh́ıbridos.

Ejemplosq Representacionesy operadoresespeciales:GENOCOP[164].q Algoritmosdereparacíon: GENOCOPIII [163].q Separacíonderestriccionesy objetivos:Técnicasdeoptimizaciónmultiob-
jetivoq Métodosh́ıbridos: Sistemainmune[233,55].

197



Técnicasbasadasen conceptosMultiobjeti vo para Manejo de Restricciones.

Idea base:Un problemaconun soloobjetivo y restricciones,puedetransfor-
marseenunproblemamultiobjetivo.

Redefinicíondelproblema:setiene�´ * / � / �r 2¹e � C / �r 2¥egæ�æ�æNe � � / �r 282
dondesequiereencontrar

�r tal que� x / �r 2ç;=< , � *uO e�æ�æ�æ�e û y
� / �r 2�; � / �s 2 , � �s factible.

ConceptosMultiobjeti vo Utilizadosq EsquemaPoblacional. Consisteen dividir a la poblacíon en subpobla-
ciones,dondecadaunadeellasenfocaŕa susesfuerzosenoptimizar unode
losobjetivosdelproblema(VEGA [199]).q No dominancia. Un punto

�r�� Ä�� esunasolución no dominadasi nohay�r Ä�� tal que:
� x / �r 2�; � x / �r�� 2 para

� *PO egæ�æ�æNe Ò y paraal menosunvalor
�
,� x / �r 2 Ñ � x / �r � 2 .q Jerarquización de Pareto. Propuestapor Goldberg [105]. Otorgara cada

solucíon unvalordejerarqúıa(númerodesolucionesdentrodela poblacíon
quedominanaesasolucíondeterminada)conel objetodeencontrarel con-
junto desolucionesno dominadaspor el restodela poblacíon. SucostoesÏ / Ò ú D 2 .

10.2.1 COMOGA

PropuestoporSurryetal. [216]. CombinalasjerarqúıasdeParetoconlapropiedad
deVEGA defavorecersolucionesextremasenunAG nogeneracional.q Calculaviolaciónderestricciones.q JerarquiasdePareto(nodominancia).q Calculaaptitud.q Seleccionaunapartedela poblacíonconbaseensuaptitudy otrapartecon

baseenjerarqúıas.
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Figura10.1:Ejemplodeun frentedePareto.q Aplica operadoresgeńeticos.q Ajustael factordeseleccíon.

10.2.2 Dir ectGeneticSearch

PropuestaporParmeey Purchase[176]. Utiliza VEGA paradirigir la búsquedade
un algoritmoevolutivo haciala zonafactible. Posteriormente,utilizaunatécnica
de búsquedalocal, enun hipercuboformadoa partir de la solucíon arrojadapor
VEGA, paraencontrarel óptimo global.

10.2.3 Reduccíon de objetivos,no dominancia y búsqueda lin-
eal.

Propuestapor Camponogaray Taludkar[37]. Reduceel problemaa sólo 2 obje-
tivos:q La funciónobjetivo original.
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q Minimizarla cantidaddeviolacióndeun individuo.� / (r 2 * áw xzyT{ û ô r /�<Qe þ x / (r 2�2
A partirdelos frentesdeParetoobtenidosencadageneracíonserecombinany se
obtienendossoluciones(unadominaa la otra)paradeterminarunadireccíon de
búsqueda.Deah́ı inicia unabúsquedalineal.

10.2.4 Seleccíon por torneocon reglasespeciales.

Propuestopor Jiménezy Verdegay[135]. Utiliza seleccíon por torneo,poblacíon
no traslapabley elitismo.Reglasdel torneo:q Un individuofactibleespreferiblea otro factibleconmenoraptitud.q Un individuofactibleespreferibleaotronofactible,sinimportarsuaptitud.q Entredosindividuosno factibles,seprefiereaquelqueviole enmenorcan-

tidadlasrestriccionesdelproblema.

10.2.5 VEGA para manejode restricciones

Propuestopor Coello [46]. Divide a la poblacíon en
û WuO

subpoblaciones(
û

restricciones).Cadasubpoblación (de las
û

) seevalúa con unarestriccíon y la
restanteseevalúaconla funciónobjetivo. Seseleccionanlos individuos(integra-
dostodosenunasolapoblacíon)y seaplicanoperadoresgeńeticos.

Criteriodeseleccíonparalassubpoblacionesqueseevalúanconunarestriccíon
delproblema:

if / þ | / r 2 Ñ <k2 then
� ��� L Þ ��� * þ | / r 2

elseif /�´ Ñ¸Ð <k2 then
� ��� L Þ ��� * [ ´

else
� ��� L Þ ��� * �
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10.2.6 Jerarquı́asendistintosespaciosy restriccionesdeapareamiento

PropuestoporRayetal. [182]. Utiliza el conceptodenodominanciaenel espacio
de las funcionesobjetivo y enel de las restricciones.Jerarquizala poblacíon en
el espaciocombinadodemaneraqueaquellosconjerarqúıa altaseinsertanenla
nueva poblacíon. Los restantesindividuosseobtienende la cruza(utiliza cruza
uniformey randommix.) deun individuoA conunodedoscandidatosB y C:q Problemasin restricciones:SeescogenA, B y C deacuerdoasurangoen

el espaciodelos objetivos.q Problema moderadamenterestringido: Seescogea A de acuerdoa su
rangoen el espaciode los objetivos, y a B y C del espaciode las restric-
ciones.q Problema altamente restringido: SeescogenA, B y C de acuerdoa su
rangoenel espaciodelasrestricciones.

ParaescogerentreB y C setienenlossiguientescriterios:q Ambosfactibles,seescogeaquelconmayorjerarqúıa enel espaciode los
objetivos.q Ambosno factibles,seescogeaquelconmayorjerarqúıa enel espaciode
lasrestricciones.q Unofactibley otrono factible,seescogeaquelqueseafactible.

10.2.7 MOGA y no dominancia

PropuestoporCoello[45]. Utili zajerarqúıasdeParetodemanerasimilaraMOGA
y autoadaptacíonencruzay mutacíon.

Reglasparacriteriodeseleccíon:q Todoindividuofactibleespreferiblea otrono factible.q Si ambosindividuossonno factibles,seprefiereaquelqueviole enmenor
númerolasrestriccionesdelproblema.q Si ambosindividuossonno factiblesy violan el mismonúmeroderestric-
ciones,seprefiereaquelqueviole en menorcantidadlas restriccionesdel
problema.
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Lasjerarqúıasseestablecenal compararacadaindividuocontodalapoblacíon:
Seestableceun contadorqueseincrementacadavez queseencuentraun indi-
viduo“mejor” en:q Aptitud.q Factibilidad.q Númeroderestriccionesvioladas.q Cantidaddeviolaciónderestricciones.

La aptitudest́a enfunción dela jerarqúıa del individuo. La seleccíon selleva
acabomediantemuestreouniversal estoćastico.

10.2.8 NPGA para manejode restricciones

NPGA surge comounade las interpretacionesde la ideade Goldberg [105] de
utilizarun AG paraoptimizarun vectordefunciones.La seleccíon deindividuos
espor torneo,modificadoparaoptimización multiobjetivo. Utiliza nichospara
mantenerdiversidad.

Algoritmo

1. Seleccionarcandidatos.

2. Seleccionarsubconjuntodesoluciones.

3. Verifica no dominanciade amboscandidatoscon respectoal subconjunto
desoluciones.

4. Seleccionaraquelcandidatonodominado.

5. En casodeempate(ambosdominadoso ambosno dominados)seleccionar
aquelconmenorvalordesucontadordenicho.

Proporción deSeleccíon

Seintroduceunpaŕametrollamadoselectionratio ( � � ) el cualindicaelmı́nimo
númerodeindividuosqueseŕanseleccionadosatravésde4 criteriosdeseleccíon.
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Candidato 1 Candidato 2

Seleccion
puramente 

probabilistica

Cuatro
Criterios de

Comparacion

Sr

Figura10.2:Diagramadelalgoritmo deNPGA paramanejoderestricciones.

Los restantesseseleccionaŕandeunaformapuramentealeatoria.

Loscriteriosdecomparacíonusadossonlos siguientes:Entredosindividuos,
si: q Ambossonfactibles: El individuoconla aptitudmásaltagana.q Uno esfactible y el otro esno factible: El individuo factiblegana.q Ambossonno factibles: Revisióndenodominanciaq Ambossondominadoso no dominados:El individuoconla menorcanti-

daddeviolacióngana.

El selectionratio ( � � ) controlala diversidaddela poblacíon. Normalmentese
utiliza unvalorsuperiora0.8(Sr(0.8).

10.2.9 ConstrainedRobust Optimization

Propuestopor Rayet al. [181]. Sebasaen la ideadegenerarsolucionesqueno
seansensiblesa variacionesen los paŕametrosy queseancercanaso igualesal
óptimo.

Esun procedimientocostoso(requieredeun númeromayordeevaluaciones
de la función de aptitud). Generamatricescon baseen los valoresde restric-
cionesy objetivoscomoensupropuestaanterior. Agregael valordeviolaciónde
restriccionesde

Ò
vecinos.Jerarquizala poblacíoncomolo haceNSGA I y II.

La seleccíon sebasaen las jerarqúıasen los distintos espacios,balanceando
entrerestriccionesy objetivos.
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Enfoqueenlı́nea.Permitemanejoderestricciones.No sehaprobadoamplia-
menteenOptimizacíonGlobal.

10.2.10 EMO para optimización conrestricciones,satisfacción
de restriccionesy programación por metas

PropuestoporJiménezetal. [134]. Utiliza unAG nogeneracional,unprocesode
preseleccíon y redefinicíon de las funcionesobjetivo (y/o restricciones).El pro-
cesodepreseleccíonayudaa la formacíondenichosimpĺıcito y esunmecanismo
elitista.

La seleccíondepadresespuramentealeatoria.

1. Secruzanlospadresn vecesparaproducirn hijos.

2. Losn hijossemutanparaobtener2*n hijos.

3. El mejordelos primerosn descendientesreemplazaal primerpadre

4. El mejordelos hijosmutadosreemplazaal segundopadre.

Lascomparacionessebasanennodominancia.La transformacíondelasfun-
cionesde aptitud y restriccionesasignaaptitudesaltasa individuos factiblesy
aptitudesbajasaaquellosno factibles,buscandoacercaa lassolucionesa la zona
factibledelespaciodebúsqueda.

Tieneunmecanismomásbalanceadoparaaproximarsea la zonafactiblepero
requieredemuchotiempocomputacionalparaobtenerresultadosaceptables.No
sehaprobadoampliamente paraoptimizaciónglobal.

10.2.11 Asignación de aptitud en2 fases

Propuestapor Wu & Azarm [232]. Asignaaptituda un individuo en dosfases.
PropuestaparaEMO.

I Faseprimaria:

– Paso1: Secalculael númerode solucionesquedominana un indi-
viduo r��Ör dela poblacíon llamadovalordominante(jerarquizacíon).
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– Paso2: Secalculadenuevo la jerarqúıa del individuo peroahoracon
sólo 2 objetivos: el valor dominantey la extensíon de la violación
derestricciones(númeroderestriccionesvioladas+ cantidaddevio-
laciónnormalizada)

– Seasignaunvalordeaptitudconbaseenla segundajerarqúıa.

II Fasesecundaria:

– Utili zael conceptode”afinidad” paraseleccionaral segundopadre(el
primeroseseleccionadeacuerdoa la aptituddela faseprimaria).

– Individuosquesonno- dominados con respectoal primerpadre,que
violan menosrestriccionescomunesy quetienenmenorvalor deex-
tensíondeviolaciónseprefieren.

– Entrelosindividuosdominadosporel primerpadre,seprefierenaque-
llos conmenorvalordeextensíon deviolación.

No ha sido probadoparaOptimizacíon Global no lineal, sólo seha probado
en un problemaa nivel multiobjetivo. La doble jerarquizacíon hacecostosoel
método.

10.2.12 Otras propuestasq CMEA (Contrained Method-BasedEvolutionary Algorithm) de Ran-
jithan et al. [179]. Utili zaconceptosdeprogramacíon mateḿaticaconre-
striccionesparaproblemasdeoptimizacíonmultiobjetivo.q Manejo de restriccionescon incertidumbre o ruido para Optimización
Multiobjeti vo deHughes[132], jerarquizademaneraintegrada(tomando
encuentarestriccionesy prioridades)a la poblacíonconfuncionessimples
basadasenprobabilidades.

Estastécnicassólo sehanprobadoenoptimización multiobjetivo conrestric-
cionesy noparaproblemasdeoptimizacionglobal.

10.3 ProblemasPropuestos

1. Investigue en qué consiste la técnicadenominada“decodificadores”,para
manejoderestricciones.Analiceel comportamientodela técnicae identi-
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fiquealgunapropuestaal respectoparaproblemasdeoptimizaciónenespa-
cioscontinuos. Serecomiendaleer:q Slawomir Koziel andZbigniew Michalewicz, “A Decoder-basedEvo-

lutionary Algorithm for ConstrainedParameterOptimization Prob-
lems”, In T. Bäck, A. E. Eiben,M. Schoenauer, andH.-P. Schwefel,
editors,Proceedingsof the5th Parallel ProblemSolvingfromNature
(PPSNV), pages231–240, Amsterdam,September1998. Springer-
Verlag.q SlawomirKozielandZbigniew Michalewicz,“EvolutionaryAlgorithms,
HomomorphousMappings,andConstrainedParameterOptimization”,
Evolutionary Computation, Vol. 7, No. 1, pp. 19–44,1999.

2. Investigueel funcionamiento deunatécnicaconocidacomo“memoriacon-
ductista” (behavioral memory), analizandosusventajasy desventajas,aśı
como las posiblesdificultadespara implementarla(si es que hubieseal-
guna).Lea:q Marc SchoenauerandSpyrosXanthakis,“ConstrainedGA Optimiza-

tion”, In StephanieForrest,editor, Proceedingsof the Fifth Interna-
tional Conferenceon GeneticAlgorithms, pages573–580. Morgan
KauffmanPublishers,SanMateo,California,July1993.

3. Investiguela formaenla quesehanutilizadolosalgoritmosculturalespara
manejarrestriccionesenproblemasdeoptimizaciónenespacioscontinuos.
Analice las ventajasy desventajasde estatécnica,aśı como las posibles
dificultadesparaimplementarla.Sele recomiendaleer:q Xidong Jin andRobertG. Reynolds,“Using Knowledge-BasedEvo-

lutionary Computation to Solve Nonlinear ConstraintOptimization
Problems: a Cultural Algorithm Approach”, In 1999 Congresson
Evolutionary Computation, pages1672–1678, Washington,D.C.,July
1999.IEEEServiceCenter.q Chan-JinChungandRobertG. Reynolds,“A Testbedfor SolvingOp-
timization ProblemsusingCultural Algorithms”, In LawrenceJ. Fo-
gel, PeterJ. Angeline,andThomasBäck, editors,Evolutionary Pro-
gramming V: Proceedingsof the Fifth AnnualConferenceon Evolu-
tionaryProgramming, Cambridge,Massachusetts,1996.MIT Press.
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Caṕıtulo 11

Software

Engeneral,podemosclasificarel softwareparacomputacíonevolutivaen3grandes
grupos:q Orientado a las aplicaciones: Son“cajasnegras” disẽnadasparaocultar

detallesde los AGs y ayudaral usuarioa desarrollaraplicacionesparado-
miniosespećıficostalescomolasfinanzas,la programacíondehorarios,etc.q Orientado a los algoritmos: Sebasanen modelosde AGs espećıficos y
puedensubdividirseen2 grupos:

1. SistemasEspećıficos: Contienenunsoloalgoritmo.

2. Bibliotecas: Contienenunagamadealgoritmosy operadoresgeńeticos
quepuedenestardisponiblessólo demanerapre-compilada.q Cajas de herramientas (tool kits): Sistemasde programacíon que pro-

porcionanmuchasutileŕıas,algoritmosy operadoresgeńeticosquepueden
usarseparacualquiertipo deaplicacíony quenormalmenteseproporcionan
enformadecódigofuente(al menosdemaneraparcial).

A suvez,lascajasdeherramientassepuedensubdividir en2 grupos:

1. SistemasEducativos: Su objetivo esayudara los usuariosnovatosa prac-
ticar los conceptosde computacíon evolutiva recíen aprendidos.Normal-
menteestossistemastienenun númerorelativamentepequeode opciones
paraconfigurarunciertoalgoritmo.
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2. Sistemasdeproṕosito general: Proporcionanunricoconjuntodeherramien-
tasparaprogramarcualquiertipo deAG y aplicarloa lo quesedesee.En
algunoscasos,inclusopermitenqueel usuarioexpertomodifiquepartesdel
códigodeacuerdoasuspropiasnecesidades.

11.1 SoftwaredeDominio Públicoq Nombre: BUGS(Betterto UseGeneticSystems)

Descripcíon: Programainteractivo parademostrarel usodeun a lgoritmo
geńetico. El usuariodesempeael papelde la función deaptitudy tratade
evolucionarunaciertaformadevidaartificial (curvas).

El usode esteprogramasuelefacilitar la comprensíon de lo queson los
AGs y cómo funcionanparaaquellosnovatosen el área. Ademásde de-
mostrar los operadoresgeńeticos fundamentales(seleccíon, cruzay mu-
tación), BUGS permitevisualizar el “desv́ıo geńetico” (geneticdrift) y la
convergenciaprematura.

Lenguaje: C bajoX Windows.

Autor : JoshuaSmith(jrs@media.mit.edu)

Disponibilidad: http://www.aic.nrl.navy.mil/pub/galist/src/BUGS.tar.Zq Nombre: Genesis

Descripcíon: Implementacíon deun AG quetienegranvalor histórico por
habersidoel primerprogramadesutipo liberadoenel dominiopúblico.

Lenguaje: C paraUnix.

Autor : JohnJ.Grefenstette(gref@aic.nrl.navy.mil)

Disponibilidad: http://www.aic.nrl.navy.mil/pub/galist/src/genesis.tar.Zq Nombre: GENEsYs

Descripcíon: Implementacíon deun AG basadaenGENESISqueincluye
extensionesy nuevasfuncionesparaproṕositosexperimentales.Porejem-
plo, cuentaconseleccíon mediantejerarqúıaslineales,seleccíon deBoltz-
mann,seleccíon (+), cruzauniforme,recombinacíon discretae intermedia,
auto-adaptacióndeporcentajesdemutacíon,etc.
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Tambíen cuentacon unaseriede funcionesobjetivo, incluyendolas fun-
cionesdeDe Jong,funcionescontinuasdealto gradodecomplejidad,una
instanciadelproblemadelviajero,funcionesbinariasy unafunción fractal.
Finalmente,tienetambíen utileŕıasparamonitorearresultadostalescomo
vaciadosdemapasdebit dela poblacíon,varianzadelasvariablesobjetoy
delosporcentajesdemutacíon, etc.

Lenguaje: C paraUnix.

Autor : ThomasBäck(baeck@ls11.informatik.uni-dortmund.de)

Disponibilidad: http://www.aic.nrl.navy.mil/pub/galist/src/GENEsYs-1.0.tar.Zq Nombre: DGenesis

Descripcíon: Implementacíon de un AG distribuido desarrolladaa partir
deGENESIS5.0. Correenunareddeestacionesdetrabajooperandocon
Unix. Cadasubpoblación esmanejadapor un procesoUnix y la comuni-
cacíonentreellasseefect́uausandosocketsdeBerkeley Unix.

Lenguaje: C paraUnix.

Autor : Erick Cant́u Paz(cantupaz@dirichlet.llnl.gov)

Disponibilidad: http://www.aic.nrl.navy.mil/pub/galist/src/dgenesis-1.0.tar.Zq Nombre: GECO(GeneticEvolutionthroughCombinationof Objects)

Descripcíon: Ambiente de trabajoorientadoa objetosparaimplementar
prototipos de algoritmos geńeticos. Usael CLOS (CommonLISP Object
System)y cuentaconabundantedocumentacíony algunosejemplosdeuso.

Lenguaje: CommonLISP paraMacintosho Unix.

Autor : GeorgeP. Willi ams,Jr. (george.p.williams@boeing.com)

Disponibilidad: http://www.aic.nrl.navy.mil/pub/galist/src/GECO-v2.0.tar.Zq Nombre: GALOPPS(GeneticAlgorithm Optimized for Portability and
Parallelism)

Descripcíon: Un sistemadeAGsparalelosenel queusuariopuedeescoger:

– El tipo deproblema(convaloresnuméricoso permutaciones)

– El tipo decruza(deentre7 posibles)y mutacíon (deentre4 posibles)

– El tipo deseleccíon (deentre6 posibles)
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– Probabilidadesdelos operadores,escalamientodela función deapti-
tud, frecuenciay patronesdemigracíon

– Criteriosdedetencíon

– Elitismo (opcional)

– Usodediferenterepresentaciónparacadasubpoblación,contransfor-
macíondelos migrantes

– Inversíonal nivel desubpoblaciones

– Controlsobreel reemplazopoblacional,incluyendo“crowding” y reem-
plazoaleatorio

– Seleccíondeparejas,usandoprevencíon deincestos

– Seleccíondemigrantes

El usuariopuededefinirunafunciónobjetivo(usandounaplantilla)y cualquier
función auxiliar que necesite.El sistema puedecorrer una o variassub-
poblaciones,enunao variasPCs,estacionesdetrabajoo Macs.El sistema
corre de manerainteractiva (con una interfaz gráfica o de texto) o desde
archivos.

Puedeinterrumpirse y recomenzarsefácilmente. Existe una versíon en
PVM queinclusomuevelosprocesosautoḿaticamentecuandounaestacíon
detrabajoest́a ocupada.Vienecon14 ejemplosqueincluyenlasfunciones
deDeJong,la carreterareal,el viajero,etc.

Lenguaje: C paraUnix.

Autor : Erik D. Goodman(goodman@egr.msu.edu)

Disponibilidad: http://GARAGE.cps.msu.edu/q Nombre: ESCaPaDE

Descripcíon: Sofisticadosistema quepermitecorrerexperimentosconal-
goritmosevolutivostalescomolaestrategiaevolutiva. El sistemacuentacon
2 tablasinternas:unadefuncionesobjetivo y unademonitoresdedatos,lo
quepermiteuna fácil implementación de funcionesparamonitoreartodo
tipo deinformacíondentrodelalgoritmoevolutivo.

Lenguaje: C paraUnix (conrutinasenFORTRAN)

Autor : FrankHoffmeister(hoffmeister@ls11.informatik.uni-dortmund.de)

Disponibilidad: Pore-mailaHoffmeister
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q Nombre: GANNET (GeneticAlgorithm/Neural NETwork)

Descripcíon: Paquetedesoftwarequepermiteevolucionarredesneuronales
binarias. Ofrece toda una variedadde oPCionesde configuracíon rela-
cionadasconlosvaloresdelosoperadoresgeńeticos.

La evolución de las redesneuronalesse basaen 3 funcionesde aptitud:
precisíon entrelasentradasy salidas,“estabilidad”de la saliday tamaode
la red.Soportaredesconentradasy salidasbinarias,conneuronasde2 ó 4
entradasy pesosdeentre [od a

W f , permitiendohasta250neuronasenuna
red.

Lenguaje: C paraUnix (conrutinasenFORTRAN)

Autor : JasonSpofford

Disponibilidad: http://fame.gmu.edu/˜dduane/thesisq Nombre: GENOCOP(GeneticAlgorithm for NumericalOptimization for
COnstrainedProblems)

Descripcíon: Paquetedeoptimizacíonnuméricaparafuncionesconcualquier
cantidadderestriccioneslineales(igualdadesy desigualdades).

Lenguaje: C paraUnix.

Autor : Zbigniew Michalewicz (zbyszek@uncc.edu)

Disponibilidad: http://www.aic.nrl.navy.mil/pub/galist/src/genocop.tar.Zq Nombre: GPC++

Descripcíon: BibliotecadeclasesenC++ paradesarrollaraplicacionesde
programacíon geńetica. Estabibliotecadefineuna jerarqúıa de clasesy
uno de suscomponentes integraleses la capacidadde producir funciones
definidasautoḿaticamente.

Lenguaje: C++ paraUnix/MSDOS.

Autor : ThomasWeinbrenner(thomasw@thor.emk.e-technik.th-darmstadt.de)

Disponibilidad: http://www.emk.e-technik.thdarmstadt.de/˜thomasw/gp.htmlq Nombre: GPEIST(GeneticProgrammingEnvironmentin SmallTalk)

Descripcíon: Ambientedeprogramacíon geńeticaenSmalltalkquepuede
correrseen HP/Sun/PC.Permitedistribución de subpoblacionesen varias
estacionesdetrabajo(conintercambiosentreellasaciertosintervalos)
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Lenguaje: Smalltalk

Autor : Tony White (arpw@bnr.ca)

Disponibilidad: ENCORE (The EvolutioNaryCOmputationREpository
network)

URL: http://www.cs.bham.ac.uk/Mirrors/ftp.de.uu.net/EC/clife/q Nombre: PGAPack

Descripcíon: BibliotecadeproṕositogeneralparadesarrollarAGs parale-
los. Incluye:

– CapacidaddeinvocacíondesdeFORTRAN o C.

– Soportederedesdeestacionesdetrabajo,arquitecturasenparaleloy
uniprocesadores.

– Tiposdedatosbinarios,enteros,realesy caracteres(nativos).

– Soportedenuevostiposdedatos.

– Interfazfácil deusar.

– Nivelesmúltiplesdeaccesoparausuariosexpertos.

– Facilidadesextensivasdedepuracíon.

– Grancantidaddeejemplos.

– Detalladagúıadelusuario.

– Soportedediferentestiposdeseleccíon,cruzay mutacíon.

Lenguaje: C paraUnix.

Autor : David Levine (levine@mcs.anl.gov)

Disponibilidad: http://www.mcs.anl.gov/pgapack.htmlq Nombre: REGAL (RElational GeneticAlgorithm Learner)

Descripcíon: Sistemadistribuido basadoen AGs disẽnadoparaaprender
descriPCionesdeconceptosenlógicadeprimerordenapartirdeejemplos.
Sebasaenun operadorllamado“SufragioUniversal” quepermitela prob-
ableconvergenciaasint́oticadela poblacíona un estadodeequilibrioenel
quecoexistenvariasespecies.

Lenguaje: C paraUnix, usandoPVM y Tcl/Tk
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Autor : Attilio Giordana(attilio@di.unito.it)

Disponibilidad: ftp://ftp.di.unito.it/pub/MLprog/REGAL3.2q Nombre: SCS-C (SimpleClassifierSystemin C)

Descripcíon: VersíonenC delSistemaClasificadorSimpleproporcionado
enel libro deGoldberg.

Lenguaje: C paraUnix

Autor : Jrg Heitkoetter(joke@de.uu.net)

Disponibilidad: ENCORE

11.2 SoftwareComercialq Nombre: ActiveGA

Descripcíon: Un OLE queusaun algoritmogeńetico parasolucionarun
problemadado.Algunasdesusfuncionesincluidasson:

– Seleccíondetorneoo ruleta.

– Paŕametrosdelalgoritmogeńeticodefinidosporel usuario.

– Invisible durantetiempodeejecucíon.

– EjemplosenExcel,VisualBASIC y VisualC++.

Precio:$99dólaresq Nombre: Evolver

Descripcíon: PaquetedealgoritmosgeńeticosparaWindows. Losprincipi-
antespuedenusarel móduloparaExcelensusproblemas.

Los usuariosavanzadospuedenusarel API incluido paradesarrollarsus
propiasaplicaciones,lascualespuedensermonitoreadasentiemporealus-
andoel EvolverWatcher.

Precio:$349dólaresq Nombre: PC-Beagle

Descripcíon: Programaque examinauna basede datoscon ejemplosy
usatécnicasdeaprendizajedemáquinaparacrearunconjuntodereglasde
decisíonqueclasifiquenlosejemplos.
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El sistemacontiene6 componentesprincipales,delos cualesunousaalgo-
ritmos geńeticos.

Precio: � 69.q Nombre: MicroGA

Descripcíon: Herramientaquepermitela integracióndealgoritmosgeńeticos
encualquierpiezadesoftware.Setratadeunambientedeprogramacíonen
C++ quevieneencódigofuentecondocumentacíon y 3 ejemploscomple-
tos.

Tambíen incluye un generadorde código que permitecrearaplicaciones
completasde manerainteractiva y sin escribir una sola lı́neade código.
SoporteparaMacintoshy MS Windows.

Precio:$249dólaresq Nombre: GEATbx(GeneticandEvolutionary Algorithm Toolbox)

Descripcíon: ConjuntodefuncionesenMATLAB quepermitenimplemen-
tar diferentestipos de algoritmos geńeticosparaoptimización con uno o
variosobjetivos.

– Soportadiferentestipos de seleccíon (universalestoćastica,torneo,
jerarqúıaslinealesy no lineales,etc.).

– Incorporadiferentestécnicasde cruza (un punto, dos puntos,uni-
forme,intermedia,discreta,etc.).

– Incluyemutacíonpararepresentaciónentera,realy binaria.

– Permitediferentesmodelospoblacionales(globales,regionalesy lo-
cales).

– Permiteel monitoreode almacenamientode resultados(ańalisis en
lı́neay fueradelı́nea).

– Cuentacondiversasfuncionesdeprueba.

– Cuentacondocumentacíony un tutorial (enHTML).

– Permitela incorporacíondeconocimientoespećıfico deldominio.

Precio:150-250euros.
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11.3 ProblemasPropuestos

1. Instaledoscajasdeherramientasdedominio públicoy comṕarelas.Evalúe
sualcance,facilidaddeextensíon, documentacíon, facilidaddeusoy utili-
dadpráctica.

2. Desarrolleunacajade herramientasqueincluya todoslos operadoresque
hemosvisto a lo largo de estecurso. Asegúresede quesusfuncionestra-
bajenconrepresentacjón binariay real. Además,la representación binaria
puedesercono sin códigosdeGray. Desarrolledocumentacíon adecuada,
aśı comoejemplosde usode las funciones.El código fuentedebeŕa estar
tambíendocumentadoy seŕa liberadoal dominio público.
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Caṕıtulo 12

FundamentosTeóricos

Aunquelos algoritmosgeńeticossonsimplesde describiry programar, sucom-
portamientopuedesermuycomplicado,y todavı́aexistenmuchaspreguntasabier-
tasacerca de cómo funcionany sobreel tipo de problemasen los quesonmás
adecuados.

La teoŕıa tradicionalde los AGs (formuladaoriginalmentepor Holland en
1975 [127]) asumeque, en un nivel muy generalde descripcíon, los AGs tra-
bajandescubriendo,enfatizandoy recombinandobuenos“bloquesconstructores”
desolucionesen unamaneraaltamenteparalelizada.La ideabásicaaqúı esque
las buenassolucionestiendena estarformadasde buenosbloquesconstructores
(combinacionesde bits queconfierenunaaptitudalta a las cadenasen las que
est́anpresentes).

Holland [127] introdujo la noción de esquemaspara formalizar la noción
de bloques constructores. Tal vez la forma más fácil de visualizar un espa-
cio de búsquedaes considerandotodaslas cadenasy esquemasde longitud 3.
Gráficamente,podemosver el espaciode búsquedacomo un cubo dondelos
puntosson esquemasde orden 2 y los planosson esquemasde orden 1 (ver
figura 12.1). Todo el espaciode búsquedaest́a cubiertopor un esquemade or-
dencero(***).

Esteresultadopuedegeneralizarseaespaciosde L dimensiones,dondehablaŕıamos
dehiperplanos.Detal manera,podemospensarqueunAG cortaa travésdedifer-
enteshiperplanosenbuscadelosmejoresbloquesconstructores.

¿Cuánta información obtenemosdeexaminar losesquemas?

Esto est́a relacionadocon el númerode esquemaśunicoscontenidosen la
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Figura12.1:Representacióngráficadelosesquemasdelongitud tres.

poblacíon.
Cualquiercadenadebitsdelongitud � esunainstanciade 0 � esquemasdifer-

entes.

Ejemplo: C=10 L=2

H1=1* H2=*0 H3=10 H4=**

Consecuentemente,cualquierpoblacíon dadadetamãno Î contieneentre 0 �
y Î 0 � esquemasdiferentes,dependiendodela diversidaddela poblacíon.

¿Cuántosesquemashay si todaslascadenassonidénticas? 0 � .
En todoslos deḿascasos,el númeroesmenoro iguala Î � 0 � .

¿Hay algún casoen el que una población de Î cadenasde � bits contenga
exactamenteÎ � 0 � esquemasdiferentes?
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Estosólo ocurrecuandocuandoÎ ; O
.

Una poblacíon sin individuoso con un solo individuo contieneexactamenteÎ 0 � esquemasdiferentes.En todoslos deḿascasos,lascadenasdela poblacíon
compartenesquemas.

12.1 ParalelismoImpl ı́cito

Comoacabamosdever, cuandotodaslascadenasdeunapoblacíon soniguales,
hayinstanciasdeexactamente0 � esquemasdiferentes.

Estosignificaque,en unaciertageneracíon, mientrasel AG est́a evaluando
explı́citamentelas aptitudesde las Î cadenasen la poblacíon, est́a tambíen es-
timandoimplı́citamentelas aptitudespromediode un númeromuchomayorde
esquemas[167].

La aptitudpromediode un esquemasedefinecomola aptitudpromediode
todaslasinstanciasposiblesdeeseesquema.

Supongamosquegeneramosaleatoriamenteunapoblacíondetamãno Î .
En promediola mitadde las cadenasseŕan instanciasde 1***...* y la mitad

seŕaninstanciasde0***...* .
Si evaluamoslas(aproximadamente)L Ô 0 cadenasquesoninstanciasde1***...*

obtendremosunestimadodela aptitudpromediodeeseesquema.
Estevalor esun estimadoporquelas instanciasevaluadasen poblacionesde

tamãnostı́picossonsólo unapequẽnamuestradetodaslasinstanciasposibles.
Aśı comolosesquemasnoserepresentano evalúanexplı́citamenteporel AG,

los estimadosde las aptitudespromediode los esquemasno se calculano al-
macenanexplı́citamentepor el AG. Sin embargo, el comportamientodel AG, en
términosdel incrementoy decrementoennúmerosdeinstanciasdeesquemasda-
dosen la poblacíon, puededescribirsecomosi realmenteestuvieracalculandoy
almacenandoestospromedios.

Veamosel siguienteejemplo:

Definala aptitud
�

deunacadenabinaria r conlongitud
�n* f comoel entero

representadoporel númerobinario r (porejemplo,
� /�<Z< OZO 2 * d ).

¿Cúal esla aptitudpromediodelesquema1*** bajo
�
?
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Parael esquema1***, hay 0 Æ cadenasposibles:

Bin Aptitud
1000 8
1001 9
1010 10
1011 11
1100 12 apt.prom

* � D! *¨OZO >A@
1101 13
1110 14
1111 15ñ * pk0

¿Cúal esla aptitudpromediodelesquema0*** bajo
�
?

Bin Aptitud
0000 0
0001 1
0010 2
0011 3
0100 4 apt.prom

* D"!! * d?>R@
0101 5
0110 6
0111 7ñ * 0&i

12.2 Derivación del Teoremade losEsquemas

Podemoscalcularla dinámicaaproximadadel incrementoy decrementoen las
instanciasdelosesquemasdela manerasiguiente.

Hagamosque # seaun esquemacon al menosuna instanciapresenteen la
poblacíonenla generacíon

�
.

Hagamosque
û / # e � 2 seael númerodeinstanciasde # enla generacíon

�
, y

que $1~/ # e � 2 seala aptitudpromedioobservadade # en la generacíon
�

(osea,la
aptitudpromediodelasinstanciasde # enla poblacíonenla generacíon

�
).

Lo quequeremoscalculares % / û / # e � WuO 2�2 , o seael númeroesperadode
instanciasdeH enla generacíon

� W=O
.
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12.2.1 Efectode la Seleccíon

Supongamosqueusamosseleccíon proporcional.Bajo esteesquema,el número
esperadodedescendientesdeunacadenar esigual a

� / r 2 Ô (� / � 2 , donde
� / r 2 es

la aptitudde r y (� / � 2 esla aptitudpromediodela poblacíonenla generacíon
�
.

Ignorandopor ahoralos efectosde la cruzay la mutacíon, y suponiendo quer est́aenla poblacíonenla generacíon
�
, tenemos:% / û e�/ # e � W=O 2�2 *Õñ Â
&(' � / r 2 Ô (� / � 2

donde:r Ä # denota“ r esunainstanciade # ”.

Sin embargo,pordefinición:$1\/ # e � 2 **)Gñ Â
&(' � / r 2,+ Ô û / # e � 2
Porlo que:% / û e�/ # e � W=O 2�2 * / $1\/ # e � 2 Ô (� / � 282 û / # e � 2

Detal forma,aunqueel AG nocalculeexplı́citamente$1�/ # e � 2 , losincrementos
o decrementosde las instanciasde esquemasen la poblacíon dependende esta
cantidad.

12.2.2 Efectode la Cruza

Haremosunańalisisdelefectodestructivo (o sea,el quedecrementael númerode
instanciasde # ) dela cruzadeunpunto.

Hagamosque V ä seael porcentajedecruzay supongamosqueunainstancia
del esquema# seseleccionaparaserpadre.Sedicequeel esquema# “sobre-
vive” bajo la cruzade un puntosi unode sushijos estambíenunainstanciadel
esquema# .

Podemosproporcionarun lı́mite inferior de la probabilidad�\M / # 2 deque #
sobrevivirá la cruzadeunpunto:��M / # 2çÚ O [`V M.-0/ E ' I1 FvC32

Estoes,lascruzasqueocurrendentrodela longituddedefiniciónde # pueden
destruira # (osea,puedenproducirhijosquenosoninstanciasde # ).

221



Detal forma,multiplicamosla fraccióndela cadenaque # ocupapor la prob-
abilidad de cruzaparaobtenerun lı́mite superiorde la probabilidadde que el
esquemaseŕa destrúıdo.

El valor esun lı́mite superiorporquealgunascruzasdentrode lasposiciones
definidasde un esquemano lo destruiŕan (p. ej. si dos cadenasidénticasse
cruzan).Al sustraerestevalorde1 obtenemosun lı́mite inferior.

NOTA: La probabilidadde supervivenciabajocruzaesalta,paraesquemascon
bajalongituddedefinición.

12.2.3 Efectode la Mutaci ón

Hagamosque V û seala probabilidadde mutacíon y que �Å� / # 2 seala proba-
bilidad de queel esquema# sobrevivirá bajo la mutacíon de una instanciade# : �3� / # 2 * / O [bV � 2 � E ' I

Estoes,paracadabit, la probabilidaddequeéstenosemutaŕaes
O [®V � . De

tal manera,la probabilidaddequebits no definidosdel esquema# semutenes
estacantidadmultiplicadapor śı misma�Q/ # 2 veces.

NOTA: La probabilidaddesupervivencia bajomutacíon esmásaltaparaesque-
masdebajoorden.

Combinandoestos3 efectos(seleccíon,cruzay mutacíon), tenemos:% / û e�/ # e � W�O 282çÚ54H E ' â 6 I7� E 6 I û / # e � 2 - O [`V M B / E ' I1 FvC\J82 / O [`V � 2 � E ' I
A estaexpresíonsele conocecomoel TeoremadelosEsquemas[127], y de-

scribeel crecimientodeunesquemadeunageneracíona la siguiente.El Teorema
de los Esquemasfrecuentementese interpretade tal forma queimplica que los
esquemascortosy debajoordencuyaaptitudpromediosemantienepor encima
dela media,recibiŕanunnúmerodemuestrasquecreceexponencialmenteconel
tiempo.

La raźonporla quesedicequelosesquemascortosy debajoordenrecibenun
númerodemuestrasqueseincrementaexponencialmenteconel tiempo esporque
el númerode muestrasde esosesquemasqueno sonperturbadosy permanecen
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sobrela aptitud promediose incrementanen un factor de $1�/ # e � 2 Ô (� / � 2 a cada
generacíon.

El Teoremade los Esquemasesun lı́mite inferior porquesólo lidia con los
efectosdestructivosdela cruzay la mutacíon. Sinembargo,secreequela cruzaes
la fuentedemayorpoderdelAG,puestienelacapacidadderecombinarlasinstan-
ciasdeesquemasfavorablesparaformarotrosigualmentebuenoso mejores.Esta
suposicíon dequelos AGstrabajandeestamaneraseconocecomola Hip ótesis
de losBloquesConstructores[105].

El efectodela seleccíonessesgargradualmenteel procedimientodemuestreo
haciainstanciasdeesquemascuyaaptitudseestimeest́ensobreel promedio.Con
el pasodel tiempo,el estimadodela aptitudpromediodeunesquemadebiera,en
principio,volversecadavezmásprecisopuestoqueel AG est́amuestreandomás
y másinstanciasdeesteesquema.

El Teoremadelos Esquemasy la Hipótesis delos BloquesConstructoreslid-
ianprimordialmenteconel papeldela seleccíony la cruzaenlosAGs,pero¿cúal
esel papeldela mutacíon?

Holland [127] propusoquela mutacíon previenela pérdidadediversidaden
unaposicíon cualquiera.Es unaespeciede “póliza de seguro” contrafijaciones
enunacadenacromośomica.

12.3 Cr ı́ticasal Teorema de losEsquemas

Existeunaenormecantidadde cŕıticasen torno a las interpretacionesquesele
handadoal teoremade los esquemas.Estascŕıticasprovienende partede los
mateḿaticosy fı́sicosquehanmodeladomateḿaticamenteel comportamiento de
un algoritmogeńetico (ver por ejemplo[222]). La primeracŕıtica esel torno al
hechodequeel “TeoremadelosEsquemas”esrealmenteunadesigualdad“débil”,
noun“teorema”.

Adicionalmente,lassiguientesafirmacionessobreel teoremadelosesquemas
nosondel tododemostrables:q Los esquemaspor arriba del promediose incrementanexponencialmente

conel tiempo.q Losesquemasporarribadelpromedioseexploranrápidamenteenparalelo
sinalentardemanerasignificativa la búsqueda.
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q AproximadamenteseprocesanÎ Æ esquemasde maneraútil y en paralelo
porcadageneracíon.

12.4 No FreeLunch Theorem

Estefamosoteoremafue formuladoenun art́ıculo (liberadooriginalmentecomo
reportetécnico)escritopor David Wolpert y William MacReady, del Instituto
SantaFe,enNuevo México,en1995[229, 230].

La principalimplicacióndelNoFreeLunch Theoremesquetodaslastécnicas
de búsquedaheuŕısticasonmateḿaticamente equivalentesen general.Es decir,
nohayunasolatécnicaquesuperea lasdeḿasentodosloscasos.

La moralejaespuesqueel énfasisquesueleponerseenoptimizarcontécnicas
heuŕısticas(comoel AG) eserróneo.

¿Quéalternativa tenemosentonces?

Investigar el comportamiento emergentedeunatécnicaheuŕıstica.

¿Cuál esel costode estaalternativa?

Formalizarnuestromodeloheuŕıstico y realizardemostracionesa partir de
dichaformalizacíon.

¿Quéganamos?

Una comprensíon conceptualde la técnicay unadescripcíon a fondo de las
circunstanciasenlascualesunAG esla mejoralternativa.

12.5 Decepción

Hemoshabladoanteriormentesobreunproblemaquehapreocupadoalosteóricos
dela computaciónevolutiva: la decepción.

Sellamadecepción a la condicíon dondela combinacíon debuenosbloques
constructoresllevan a unareduccíon de aptitud,en vez de un incremento.Este
fenómenofue sugeridooriginalmentepor Goldberg [105] paraexplicar el mal
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desempẽno del AG en algunosproblemas.Veamosun ejemplode un problema
deceptivo:

Supongamosquetenemosunafunción deaptitudquenosdevuelve los sigu-
ientesvaloresparalascadenasbinariasdelongitud 3:

Cadena Aptitud
000 70
001 50
010 49
011 1
100 30
101 2
110 3
111 80

Lascadenasconmayornúmerodecerostienenmayoraptitud,peroel óptimo
globalesla cadenadetodosunos.Enestecaso,el AG tendeŕaafavorecerdurante
la seleccíona lascadenasconmáscerosy encontraŕa la cadenadetodosceros(un
óptimolocal) envezdellegar al óptimoglobal.

12.6 Ar easabiertasde investigación

Algunasde laspreguntasmásimportantesquesehanplanteadodentrode la co-
munidaddelosalgoritmosgeńeticossonlassiguientes[167,10]:q ¿Qúe leyes describenel comportamiento macrosćopico de los AGs? En

particular, ¿qúe prediccionespuedenhacerseacercadel cambiodeaptitud
enel tiempoy acercadela dinámicadela poblacíonenunAG enparticular.q ¿Ćomodanlugarlosoperadoresdebajonivel (seleccíon,cruzay mutacíon)
al comportamientomacrosćopicodelosAGs?q ¿Enqué tipo de problemasesmásprobableque los AGs tenganun buen
desempẽno?q ¿Enqué tipo de problemases más probableque los AGs tenganun mal
desempẽno?
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q ¿QúesignificaparaunAGtenerun“buendesempẽno” oun“mal desempẽno”?
Estoes,¿qúecriteriosdedesempẽnosonapropiadosparaunAG?q ¿Bajoquécondiciones(tiposdeAGsy tiposdeproblemas)superaŕaunAG
aotrastécnicasdebúsquedatalescomoescalandola colinay otrosmétodos
degradiente?

12.7 ¿Cuándodebeutilizar seun AG?

El AGsueleconsiderarseunatécnicaqueesbuenaparaencontrarrápida-mentere-
gionesprometedorasdel espaciodebúsqueda,peropararealizarverdaderamente
optimización sehademostradoqueen muchasinstanciaslos h́ıbridosde un AG
conotratécnica(porejemplo,escalandola colina)parecendarmejoresresultados.
AunquelosAGspuedenencontrarlosóptimosglobalesdeproblemasdealtacom-
plejidad,la realidadesquemuchasvecesel costocomputacionalquerequierenes
prohibitivamente alto, y seprefieren paraencontrarunasolucíon razonable,ya
queesosuelenpoderhacerloenun tiemporelativamentecorto.

Comoheuŕıstica,el AG no resultamuy adecuadoparaproblemascŕıticosen
loscualesel noencontrarunasolucíon enunpeŕıododetiempomuy cortopuede
causarfallasirreversiblesal sistema.Asimismo,noesapropiadoparaaplicaciones
en tiemporealen lasquela respuestadebeproporcionarsedemanerainmediata
conformeseinteract́uaconel ambiente.

Algunosautores(porejemploKennethDeJong[138])hanargumentadoelocuente-
menteque,contrarioa lo quesecree,losAGsnosonoptimizadores,sinoquemás
bien son“satisfactoresde metas”(o decisiones)secuencialesquepuedenmodi-
ficarseparaactuarcomooptimizadoresde funciones.Si bienen la prácticahan
tenidoun granéxitocomooptimizadores,la realidadesquelos AGssuelentener
dificultadesparaencontraŕoptimosglobalesenciertasclasesdeproblemas(como
porejemploel delviajero)sumamentesusceptiblesa la representacióno aquellos
enlosquela evaluacíondela funcióndeaptitudresultasumamentecostoso.

12.8 ¿Qué es lo que hacedif ı́cil un problema para
un AG?

La teoŕıa de los esquemassehausadopor algunosen la comunidadde los AGs
paraproponerunarespuestaa la pregunta:“¿qúehacequeunproblemaseadifı́cil
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paraunAG?”
Lapanoŕamicaactualesquelacompetenciaentrelosesquemasprocedeaprox-

imadamentedeparticionesdeesquemasdebajoordena particionesdeesquemas
deordenalto. Bethke [22] infiri ó queseŕıadifı́cil paraunAG encontrarel óptimo
deunafunción deaptitudsi lasparticionesdebajoordenconteńıan informacíon
erróneaacercadelasparticionesdeordenmásalto.

Consideremosun ejemplo,un tantoextremo,delo dichoenel puntoanterior.
Llamemosal esquemaH “ganador”si suaptitudest́aticapromedioesla másalta
ensupartición. Supongamosquecualquieresquemacuyosbitsdefinidosseanto-
dosunosesunganador, exceptoporelesquemadelongitud � OZOZOZO >U>U> O , y hagamos
que <Z<&<Z<?>U>�>�< seaunganador.

Enprincipio, seŕadifı́cil paraunAG encontrar<Z<Z<&<?>�>U>�< , porquetodapartición
debajoordendainformacíonequivocadasobredóndeesmásprobableencontrar
el óptimo. A estetipo defuncióndeaptitudsele llama“condecepción total”.

Afortunadamente,nadiehapodidoencontrarunproblemadelmundorealque
exhibadecepción total. Sólo sehanencontradoproblemasrealescondecepción
parcial.

Tambíen esposible definir funcionesde aptitudcon menorescantidadesde
decepcíon (es decir, algunasparticionesdan informacíon correctaacerca de la
localizacíon del óptimo). Bethke [22] uśo la “TransformadadeWalsh” (similar a
la transformadade Fourier) paradisẽnar funcionesde aptitudcon variosgrados
de aptitud. Posteriormente,un grannúmerode investigadoreshanprofundizado
en estosestudios,y hoy en d́ıa la decepcíon esuno de los problemascentrales
de los teóricosen AGs. Debidoa quelos AGs sehanusadoextensamente para
la optimización de funciones,esimportante quelos quedesarrollanaplicaciones
conellossepanal menossobreestefenómenoparapoderprevenirlo y atacarloen
casodequesepresente.

Variosinvestigadoreshancuestionadola relevanciadel ańalisisde los esque-
masenla comprensíondel funcionamientoverdaderodelosAGs[117, 154,177].

Por ejemplo,Grefenstette[117] afirmaquemuchodel trabajoefectuadoen
teoŕıadelosAGshaasumidounversíonmásfuertedelo queél llamala “Hip ótesis
Estática de losBloquesConstructores” (HEBC):

Dadacualquierpartición deesquemasdebajoordeny reducidalon-
gitud de definición, seesperaqueun AG converja al hiperplano(en
esapartición) conla mejoraptitudpromedioest́atica(el ‘ganadores-
perado’).
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Estaformulacíon es más fuerte que la original, puestoque dice que el AG
convergeŕa a los “verdaderos” ganadoresdecadacompetenciaentreparticiones
cortasy de bajo ordenen vez de queconverja a esquemascon la mejor aptitud
observada.

La HEBC no es lo que propusoHolland [127], y nuncase ha demostrado
o validadoemṕıricamente, pero implı́citamenteinvolucra la premisade que las
funcionesdeaptitudcondecepcíonseŕandifı́cilesparaunAG.

Grefenstetteproporciona2 razonesposiblespor lasquela HEBCpuedefallar:

1. ConvergenciaColateral: Unavezquela poblacíon comienzaa converger
haciaalgún punto, las muestrasde algunosesquemasdejaŕan de seruni-
formes.

Porejemplo,supongamosquelas instanciasde
OZO&O ¬ >�>U> ¬ sonmuy aptasy

quela poblacíonhaconvergidomásomenosaesosbits(o sea,casitodoslos
miembrosdela poblacíonsonunainstanciadeeseesquema).Entoncescasi
todaslasmuestrasde,porejemplo,¬ ¬ ¬ <&<Z< ¬ >U>U> ¬ , seŕanrealmentemuestras
de
OZOZO <Z<Z< ¬ >U>U> ¬ . Estopuedeimpedir queel AG hagaunaestimacíon precisa

de $1\/ ¬§¬_¬ <Z<Z< ¬ >�>U> ¬ 2 . Aqúı la $1�/ # 2 denotala aptitudpromedioest́aticade
un esquema# (el promediosobretodaslas instanciasdel esquemaen el
espaciodebúsqueda).

2. Elevada Varianza de la Aptitud : Si la aptitudpromedioest́atica de un
esquematieneunavarianzaalta,el AG puedeno sercapazdeefectuaruna
estimaciónprecisadeestaaptitudpromedioest́atica.

Consideremos,porejemplo,la siguiente funcióndeaptitud:� / r 2 * ,-�. 0 si r Ä OZOZO ¬ >U>U> ¬O
si r Ä < ¬ >U>�> ¬< delo contrario

La varianzade
O ¬ >�>U> ¬ esalta, aśı queel AG converge a las subregiones

de aptitudelevadade esteesquema.Estosesgaa todaslas muestrassub-
secuentesde esteesquema,impidiendoquesepuedeobtenerun estimado
precisodesuaptitudest́atica.

Estotienerelacíon directacon la importanciade la decepcíon en el compor-
tamientode los AGs, porquelas funcionesde aptitudcon decepcíon sedefinen
completamenteentérminosdelasaptitudesest́aticaspromediodelosesquemas.
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Parailustrar suargumento,Grefenstette[117] daejemplosdeproblemascon
decepcíon quesonfácilesdeoptimizarconun AG y deproblemasqueno tienen
decepcíon y quesonarbitrariamentedifı́ciles paraun AG. Su conclusíon esde
que la decepcíon no esunacausanecesariani suficienteparaqueun AG tenga
dificultades,y dequesurelevanciaenel estudiodelos AGsdebeserdemostrada
todavı́a.

12.9 Las Funcionesde la Carr etera Real

El Teoremadelos Esquemas,por śı mismo, no hacereferencia a los efectospos-
itivos de la seleccíon (asignarmuestrascadavez mayoresde los esquemasque
hanmostradotenerun mejordesempẽno),sinoúnicamentea los aspectosdeper-
turbacíon de la cruza. Tampocoabordala pregunta de cómo hacela cruzapara
recombinarlos esquemasmásaptos,aunqueestapareceser la mayorfuentede
poderdelAG.

La hipótesisdelosbloquesconstructoresdicequela cruzacombinaesquemas
cortosy de alto desempẽno demostradoparaformar candidatosmásaptos,pero
nodaunadescripcíondetalladadecómoocurreestacombinación.

Parainvestigarel procesamientodeesquemasy la recombinacíon enmásde-
talle, StephanieForrest,JohnHolland y MelanieMitchell [169, 168] disẽnaron
ciertospaisajesdeaptitudllamadosde la Carr etera Real (RoyalRoad), quein-
tentaroncapturarla esenciadelosbloquesconstructoresenunaformaidealizada.

La Hipótesisde los BloquesConstructoressugiere2 caracteŕısticasde los
paisajesdeaptitudquesonparticularmenterelevantesa losAGs:

1. La presenciadeesquemascortos,debajoordeny altamenteaptos,y

2. La presenciade“escalones”intermedios(esquemasdeordenintermediode
aptitudmásalta queresultande combinacionesde los esquemasde orden
menory que,enturno,puedencombinarseparacrearesquemasdeaptitud
aúnmayor).

LasfuncionesquedisẽnaronMitchell et al. [169,168] seesperabaque(sigu-
iendola hipótesis de los bloquesconstructores)tendeŕıanuna“carreterareal” al
AG de maneraquepudierallegar fácilmentea la cadenaóptima. Asimismo, la
hipótesiseraquelas técnicasescalandola colina tendŕıan dificultadescon estas
funciones,porquesenecesitabaoptimizar un gran númerode posiciones de la
cadenasimult́aneamenteparamoversede una instanciade bajo ordena unade
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ordenintermedioo alto. Sin embargo, algunascosasextrañassucedieron.Uno
deloshillclimbers queusaron(hab́ıande3 tipos)supeŕo pormuchoal algoritmo
geńetico(encontŕo la solucíon 10vecesmásrápidoqueel AG).

Trasefectuarun ańalisis de la función en la queel AG tuvo problemas,se
determińo queunade las causasfueron los hitchhikers, que limita seriamente
el paralelismoimplı́cito del AG restringiendolos esquemasmuestreadosencier-
tos lugares.Estosgenespaŕasitoslimitan el efectode la cruzapararecombinar
bloquesconstructores,y hacenqueconverjanhaciaesquemasequivocadosendi-
versasparticiones.Sin embargo, estefenómenono deberesultardemasiadosor-
prendentesi seconsideraquesehaobservadoenla geńeticareal. Paralidiar con
esteproblemasepropusoun Algoritmo Genético Idealizado, y seconcluyeron
variascosasimportantesen torno a cómo debedisẽnarseun algoritmo geńetico
convencionalparaevitar el hitchhiking :

1. La poblacíon tienequesersuficientementegrande,el procesodeseleccíon
debeser suficientementelento, y el porcentajede mutacíon debeser su-
ficientementealto para asegurar que no hayaningunaposicíon que per-
manezcafija conunsolovalorenninguna cadena.

2. La seleccíon tienequesersuficientementefuertecomoparapreservar los
esquemasdeseadosquesehandescubierto,perotambíentienequesersufi-
cientementelenta(o,demaneraequivalente,la aptitudrelativadelosesque-
masdeseablesno traslapadostienequesersuficientementepequẽna) para
prevenir queocurraalgún hitchhiking significativo en algunosesquemas
altamenteaptosquepuedaeliminaresquemasdeseablesdeotraspartesde
la cadena.

3. El porcentajede cruzatienequeser tal queel tiempoen queocurrauna
cruzaque combinedos esquemasdeseadosseapequẽno con respectoal
tiempodedescubrimientodelos esquemasdeseados.

Estosmecanismosnosoncompatiblesentreśı. Porejemplo,unaltoporcentaje
de mutacíon est́a en contraposicíon con unaseleccíon fuerte. Por lo tanto,debe
cuidarsedequehayaalgúnequilibrio deestospuntosa la horadeaplicarlos.

El teroremade los esquemashaceprediccionesen tornoal cambioesperado
enlasfrecuenciasdelosesquemasdeunageneracíona la siguiente,peronohace
prediccionesdirectamentesobrela composicíon de la poblacíon, la velocidadde
convergenciadela poblacíono la distribucióndeaptitudesdela poblacíonconre-
spectoal tiempo. Comoun primer pasoparatenerunamejor comprensíon del
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comportamiento de los AGs, y para poderhacermejorespredicciones,varios
investigadoreshan construidomodelos mateḿaticos “exactos” de AGs simples
[104,221, 114,139,222, 171]. Estosmodelosexactoscapturantodoslosdetalles
deunAG simpleusandooperadoresmateḿaticos.

12.10 ¿Cuándodebeusarseun AG?

Es adecuadosi el espaciode búsquedaesgrande,accidentado,pococompren-
dido, o si la función de aptitud tienemuchoruido, y si la tareano requiereque
seencuentreel óptimo global (encontrarunasolucíon bastantebuenacon cierta
rapidezresultasuficiente).

Si el espaciode búsquedaesmuy pequẽno, entoncesel problemasepuede
resolvermediantebúsquedaexhaustiva,y el AG no tienemucharaźondeser.

Si el espaciode búsquedano est́a accidentadoy esunimodal, entoncesuna
técnicade gradientecomo“escalandola colina con ascensopronunciado”seŕa
muchomáseficientequeunalgoritmogeńetico.

Si el espaciodebúsquedaseconocebien(p. ej. algunainstanciapequẽnadel
problemadelviajero)esposibledisẽnarmétodosdebúsquedaqueusenconocimiento
especficosobreel dominio parasuperarfácilmentea unatécnicaindependiente
del dominio comoel AG. Si la función deaptitudtieneruido (por ejemplo,si in-
volucratomarmedidassujetasa error deun procesodel mundoreal tal comola
visión de un robot), un métodode búsquedaqueuseun solo candidatoa la vez
(comoescalandola colina)seŕa arrastradainevitablementepor rutaserróneasde-
bido al ruido,mientrasqueel AG tendŕa un desempẽno razonableporquetrabaja
mediantela acumulacíondeestadsticasdeaptituda travésdelasgeneraciones.

Los consejosanterioresdebentomarsecon ciertasprecauciones,porqueno
hay reglasuniversalessobrecuándoutilizar un AG pararesolver un problemay
cuándonohacerlo.Sudesempẽnonormalmentedependeŕadedetallestalescomo
el métododecodificacíondelassolucionescandidatas,losoperadores,losvalores
delospaŕametros,y el criterioenparticularparamedirel éxitodelalgoritmo.

12.11 Diseño deFuncionesDeceptivas

Problemadeceptivo mı́nimo
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La ideabásicatraseldisẽnodefuncionesdeceptivasparaunalgoritmogeńetico
esviolar de maneraextremala hipótesis de los bloquesconstructores.En otras
palabras,buscaremosahoraque los bloquescortos y de bajo orden nos con-
duzcana bloquesconstructoreslargos y de mayor ordenque seanincorrectos
(sub́optimos).

El problemadeceptivo máspequẽno posibleesdedosbits. Sudescripcíon se
presentaacontinuacíon.

Supongamosquetenemosun conjuntodecuatroesquemasdeorden2 como
seindicaacontinuacíon:

esquema aptitud
***0** ***0*

� {G{
***0** ***1*

� { C
***1** ***0*

� C {
***1** ***1*

� CGC� CGC
esla aptitudmáximaposible (óptimoglobal).� CGC Ð � {G{(9 � CGC Ð � { C 9 � CGC Ð � C {
Ahora procederemosa introducirel elementodeceptivo usandola ideasigu-

iente: buscaremosqueennuestroproblemaunode los esquemassub́optimosde
orden1 (o losdos)seamejorquelosesquemasdeorden1 del óptimo.

Paraponerel problemaenunaperspectivamásadecuada,vamosanormalizar
todaslasaptitudesconrespectoal complementodel óptimo global:­ * � CGC� {G{ 9 ä * � { C� {G{ 9 ä � * � C {� {G{

Podemosre-escribirahorala condicíondeglobalidadenformanormalizada:� CGC� {G{ Ð � {G{� {G{ 9 � CGC� {G{ Ð � { C� {G{ 9 � CGC� {G{ Ð � C {� {G{
Re-escribamosahorala condicíondeceptiva:� {G{ Wò� { C0 Ð � C { W£� CGC0� {G{ Wò� { C� {G{ Ð � C { W£� CGC� {G{
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O W � { C� {G{ Ð � C {� {G{ W � CGC� {G{O W ä Ð ä � W ­­ W ä � Ñ ä W�O
­ Ñ ä W=O [ ä �� /�< ¬ 2 Ð � / O ¬ 2� / ¬ <Z2 Ð � / ¬ O 2

En estasexpresionesestamosignorandotodoslos deḿasalelosde las cade-
nascromośomicasqueno seanlas 2 posicionesdefinidasantesindicadasy las
expresionesanterioresimplicanun promediosobretodaslascadenascontenidas
enel subconjunto desimilitud. De tal formaquedebencumplirselassiguientes
expresiones: � /�<Z<k2 W£� /�< O 20 Ð � / O <k2 Wò� / OZO 20� /�<Z<k2 W£� / O <Z20 Ð � /�< O 2 Wò� / OZO 20

Si embargo, estas2 expresionesno puedencumplirse simultáneamente,pues
dehacerlo

� CGC
noseŕıa el óptimoglobal.

Sin pérdidadegeneralidad,supondremosquela primeraexpresíonescierta:� /�< ¬ 2 Ð � / O ¬ 2
A partir delo anterior, podemosconcluirque:ä � Ñ O 9 ä � Ñ ä
Tenemosentonces2 clasesdeproblemasdeceptivos:

TIPO I:
� { C Ð � {G{ ( ä Ð O

)

TIPO II:
� {G{ Ú � { C

( ä ; O
)
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TIPO I:
f    >  f00

10

01

11

aptitud

atractor

01 00

Figura12.2: Representación gráficadela clasedeproblemasdeceptivosdeTipo
I.

Gráficamente,podemosrepresentarestosdosproblemasenlasfiguras12.2y
12.3,respectivamente.

Estos2 tiposdeproblemassondeceptivosy puededemostrarsequeninguno
deellospuedeexpresarsecomounacombinacíon linealdelosvaloresalélicosdel
individuo.

Ningunodeestoscasospuedeexpresarsecomo:� / r C e r D 2 * ² W Dw xÙy C ô x r x
En términos biológicos, tenemosun problemaepist́atico. Puestoquepuede

demostrarsequeningún problemade1 bit puedeserdeceptivo, el problemade2
bitsantesindicadoesel problemadeceptivo mı́nimo.

12.12 Estudios deConvergencia

LosAlgoritmosGeńeticossonusadosamenudopararesolverproblemasdeopti-
mizacíon del tipo:

û ô r3: � / ² 2 ] ² Ä<; = 1?> asumiendo que < Ñ � / ² 2 ÑA@ paratodo² Ä�; = 1 * : <?e O > 1 y � / ² 2CB* ä � L �g� .
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f    >  f

10

01

11

aptitud

TIPO II:
00 00

atractor

01

Figura12.3: Representación gráficadela clasedeproblemasdeceptivosdeTipo
II.

12.12.1 Algoritmo GenéticoSin Elitismo

En [195] Rudolphmodelael Algoritmo Geńetico Simple (AGS) medianteuna
cadenadeMarkov finita homoǵenea.

Cadaestado
�
dela cadenadeMarkov correspondeconunaposiblepoblacíon

delAGSdetal maneraqueel espaciodeestadoses D * ; = t 1 dondeL esel número
de individuosde la poblacíon y

�
esla longitud de cadaindividuo. DefinimosaE 6�k/ � 2 comoel individuo

Ò
dela poblacíon

�
enel paso

�
.

Dadala naturalezadelAGS,la matrizdetransicíon F quelo representaqueda
definidacomo: F *HG�IKJ

donde
G

,
I

y
J

sonlas matricesde transicíon de los operadoresde Cruza,
Mutacióny Seleccíon respectivamente.

Cuandoseusamutacíonuniformesetieneque:û x�| *ML '8N è� / O [ L � 2 á F '�N è Ð <
en donde

L � esla probabilidaddemutacíon del AGS, # xõ| esla distanciade
Hammingentrelos estados

�
y � , y Î * L � . De lo anteriorconclúımosque

I
es

positiva.
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Porotraparte,dadoqueel operadordeseleccíon lo quehaceesproporcionarnos
paresdeindividuosconfinesdequeyaseaquepasenintactosa la poblacíonsigu-
ienteo queconunaciertaprobabilidadmedianteel operadordecruzapuedandar
lugar a otrosdosindividuosnuevos, la matriz de transicíon de esteoperadorlo
quehaceesdejar“ordenados”a los individuostal y comoseirán tomandopara
darlugara la poblacíonsiguiente.

El uso de un operadorde seleccíon proporcionalo de torneo [196] deter-
minala existenciadeunaprobabilidadestrictamentepositivadequela poblacíon
quedeintacta,lo cualaseguraquelos elementosdela diagonal

� xRx
dela matrizde

transicíon del operadorsonpositivos,por lo queseconcluyequela matriz
J

es
columna-permisible.

Lema 12.12.1 Sean
G

,
I

y
J

matricesestoćasticas, donde
I

espositivay
J

es
columna-permisible. Entoncesla matrizproducto

GOIKJ
espositiva.

Enresumentenemosque,dadoquela matriz
I

espositivay la
J

escolumna-
permisible, por el lema12.12.1la matriz F *PG�IQJ

espositiva y por lo tanto
primitiva.

Parapoderhablarde convergenciaa continuacíon semuestrala definición cor-
respondienteparael AGS[195]:

Definición 12.12.1 SeaR 6 * û ô r3: � / E 6� / � 2�2 ]�Ò�*¡O eg>U>�>Ue L > unasucesíon devari-
ablesaleatoriasrepresentandola mejoraptitud dentro dela población represen-
tadapor el estado

�
enel paso

�
. Un algoritmogenéticoconvergeal óptimoglobal

si y sólo si: � �:û 6TS.U V :VR 6 *Ó� � > *PO
(12.1)

donde
� � * û ô r3: � / ² 2 ] ² Ä�; = 1 > .

DeestamaneraentenderemosqueelAGSconvergeal óptimoglobaldefunción
objetivo si la probabilidadde que éstese encuentreen la poblacíon tiendea 1
cuandoel númerodeiteracionestiendea infinito.

Teorema12.12.1 SeaP unamatrizestoćasticaprimitiva. EntoncesV � converge
cuando

ÒXW @ a una matriz estoćastica positivaestableV U * Y � L U , dondeL U *ZL { æ � ��û � S.U V � *ZL { V U tieneentradasdiferentesdecero y esúnicainde-
pendientementedela distribución inicial.
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Aśı pues,dadala definición anteriory usandoel teorema12.12.1Rudolph
demuestraqueel AGSnoconverge:

Teorema12.12.2 El AGSconmatrizdetransiciónprimitivanoconvergeal óptimo
global.

DemostracíonSea
� Ä D cualquierestadoenelque

û ô r3: � / E 6� / � 282 ]�Ò *uO eg>�>U>Ue L > Ñ� � y L 6x la probabilidaddequeel AGSest́eental estado
�
enel paso

�
. Claramente,V :VR 6 B*Ó� � > Ú L 6x�[ V :VR 6 *Ó� � > ; O [ L 6x . Porel teorema12.12.1la probabili-

daddequeel AGSest́eenel estado
�

convergea
L Ux Ð < . Porlo tanto:� �:û 6TS.U V :VR 6 *Ó� � > ; O [ L Ux Ñ O

por lo tantola condicíon (12.1)nosesatisface.
El Teorema12.12.2muestraquedadoquesegúnel teorema12.12.1la matriz

detransicíon F delAGSconvergeaunamatrizpositiva,laprobabilidaddeestaren
un estadono-óptimoesestrictamentepositivaconformeel númerodeiteraciones
seincrementapor lo quela probabilidadde permanecerenun estadoóptimo no
es1 enel lı́mite.

12.12.2 Algoritmo GenéticoElitista

En [195] Rudolphargumentaque en las aplicacionesdel mundoreal el AGS
comúnmentemantienea travésdel procesoevolutivo la mejor solucíon encon-
tradahastael momentopor lo quelo correctoesmodelarel AGSdetal manera.

Aśı pues,consideraremosahoraagregara la poblacíon del AGSun súper in-
dividuo que no tomaŕa parteen el procesoevolutivo y que por facilidad en la
notacíon seŕa colocadoen la primeraposicíon a la izquierda,esdecir, sepodŕa
accesaraél medianteE { / � 2 . LlamaremosaestanuevaversíonAlgoritmoGeńetico
Elitista (AGE).

La cardinalidaddel espaciodeestadosde la cadenadeMarkov correspondi-
entecreceahorade 0 t 1 a 0 E t � C�I 1 debidoaquetenemos0 1 posiblessúperindividuos
y porcadaunodeellostenemos0 t 1 poblacionesposibles.

El operadorde elitismo estaŕa representadopor la matriz \ quelo quehaŕa
seŕa actualizarun estadode tal maneraquesi éstecontieneun individuo mejor
quesuactualsúperindividuoésteseŕa reemplazadoporaqúel.

Enparticular, sea:� * / E { / � 2¹e E C / � 2¥e E D / � 2¹eg>�>U>Ue E t / � 282 Ä D
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E { / � 2 esel súper individuo de la poblacíon (estado)
�
, ahorabien, sean² *ôk­ þ / û ô r3: � / E � / � 282 ]õÒÉ* O eg>U>�>Ue L > 2 Ä]; = 1 el mejor individuo de la poblacíon

�
excluyendoel súperindividuoy:�_^a`?b* / ² e E C / � 2¥e E D / � 2¹eg>U>�>Ue E t / � 282 Ä D
entonces: Þ x�| *¡  O

si
� / E { / � 2�2 Ñ � / ² 2< deotramanera.

Nuestranueva matriz de transicíon parael AGE resultadel productode una
matrizqueest́acompuestapor 0 1 matricesF , unaporcadaposiblesúperindividuo
acomodadasde maneraqueentremejor seasu súperindividuo másalta seŕa su
posicíon, y la matriz \ deoperadordeelitismo:

F � * cddde F F . . . F
fhgggi cddde \_j�j\lk
j \lk�k...

...
. . .\ knm â j \ knm â k æ�æ�æ \ kom â knm

fhgggi
* cddde Fp\_j�jFp\lk
j F_\Ckok

...
...

. . .F_\ knm â j Fp\ kom â k æ�æ�æ F_\ knm â knm
fhgggi

La estructuramostradadela matriz F � sedebea que,comoya semenciońo, las
poblacionesest́anordenadasdemaneradescendentedeacuerdoa la calidaddesu
súperindividuo,detal maneralosespaciosenblancorepresentancerospuestoque
noesposiblepasardeunestadoaotroconunsúperindividuodemenorcalidad.

De lo anteriorseconcluyeque F_\�joj * F puestoquetalesmatricescorre-
spondenconlaspoblacionesquetienencomosúperindividuoal óptimo

� � .
Porotraparte,haciendolassiguientesdefiniciones:q * cde Fp\lk
j...F_\ k m â j

f giHr * cde F_\Ckok...
. . .Fp\ k m â k æ�æ�æ F_\ k m â k m

f gi
concluimos quela matriz F � esreducible:
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F � *Ps F tq rvu
Teorema12.12.3 SeaF unamatrizestoćasticareducible, donde

Gxw û � û
es

unamatrizestoćasticaprimitiva y
q

, r B* < . Entonces:

F U *Õ� �:û � S.U F � * s G � <ñ � FvCxÙyT{ r x q G � F x r � u * s G
U <q U < u

esunamatrizestoćastica establecon F U *xY � L U , donde
L U *yL { F U esúnica

independientementede la distribución inicia, y
L U

satisface:
L Ux Ð < para

O ;� Ú û
y
L Ux * < para

û Ñ � Ú L .

Comoconclusíon tenemosel siguienteTeorema:

Teorema12.12.4 El AGEconvergeal óptimoglobal.

Demostracíon La submatrizF contienelas probabilidadesde transicíon de es-
tadosóptimosglobales. Puestoque F esunamatriz estoćasticaprimitiva y

q
,r B* < , el teorema12.12.3garantizaquela probabilidaddepermanecerenunes-

tadono-óptimo convergeacero.Porlo tantola probabilidaddepermanecerenun
estadóoptimo globalconvergea 1. Aśı pues,sehademostradola convergencia
delAGE,esdecir, deunAlgoritmo Geńeticoqueusaelitismo.

12.13 Problemas Propuestos

1. Supongaquetenemoslossiguientesesquemas:(a) # C *¨O ¬ ¬ ¬o¬ ¬o¬k¬ , (b)# D * < ¬¸¬¸¬¸¬ O ¬ < , (c) # Æ * ¬¸¬Y¬¸¬¸¬¸¬ < O , (d) # Ø * ¬ < ¬ O ¬ <Z< ¬ , (e)# ó *¨O ¬o¬ ¬o¬ ¬ O ¬ y (f) # ö *¨O < O < ¬ O ¬o¬ .
(a)Estimela probabilidaddesupervivenciadecadaesquemabajomutacíon,
suponiendoquela probabilidaddemutacíones

L � * <Q>A<Z<&d .
(b) Estime la probabilidadde supervivencia de cadaesquemabajo cruza,
suponiendoquela probabilidaddecruzaes

L M * <?>�lk@ .
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Reportesusresultadosconal menostresd́ıgitosdeprecisíon.

2. Baśandoseenel ańalisisquehicimosdela probabilidaddequeunesquema
sobrevivaa la cruzadeunpunto, deriveunaexpresíonsimilarparala cruza
dedospuntos.

3. Baśandoseenel ańalisisquehicimosdela probabilidaddequeunesquema
sobrevivaa la cruzadeunpunto, deriveunaexpresíonsimilarparala cruza
uniforme.

240



Caṕıtulo 13

OperadoresAvanzados

Ademásde los operadorestradicionalesde cruzay mutacíon quehemosestudi-
adopreviamente,existenotros,másespećıficos,queaunquenosuelenusarsecon
muchafrecuenciaenla práctica,esimportanteconocer. Estecaṕıtulo sededicaŕa
al estudiodeellos.

13.1 Diploidesy Dominancia

En AGs,usamosnormalmente cromosomashaploides.En la naturaleza,sin em-
bargo, los genotipossuelenser diploides y contienenuno o más paresde cro-
mosomas(a los quese les llama homólogos), cadauno de los cualescontiene
informacíon (redundante)paralasmismasfunciones.

Ejemplodeuncromosomadiploide:

AbCDefGhIj
aBCdeFgHij

Si suponemosquelosgenesrepresentadospor letrasmaýusculassonlosdom-
inantesy losrepresentadosmedianteletrasminúsculassonlosrecesivos,entonces
el fenotipocorrespondienteal cromosomaanteriorseŕıa:

ABCDeFGHIj

El operadorutilizadoenel ejemploanteriorsedenominadominancia.
La idea es que un alelo (o un gen) dominantetomaprecedenciasobreuno

recesivo (por ejemplo,los ojos negrossonun alelo dominantey los azulesuno
recesivo).
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Padre 1 (diploide):

Padre 2 (diploide)

Hijo (diploide):

A:10110101  011110011110010010101001

C:00000111000000111110   000010101011

10110101001001110011110010101001

B:00000101  001001110011110010101001

D:11111111000010101101   010111011100

00000111000000111110010111011100

Figura13.1:Ejemplo delusodecromosomasdiploides.

A unnivel másabstracto,podemosconcebira la dominancia comounmapeo
reductordelgenotipohaciael fenotipo.

Suenalógicocuestionarse¿porquéusaestaredundanciala naturaleza?
Realmentenosesabe.Lasteoŕıasbiológicasmásaceptadas,sugierenquelos

diploidessonunaespeciede “registro histórico” queprotegenciertosalelos(y
combinacionesde ellos) del dãno quepuedecausarla seleccíon en un ambiente
hostil.

En AGs, los diploidessuelenusarseparamantenersolucionesmúltiples (al
mismo problema),lascualespuedenconservarsea pesarde queseexpresesólo
unadeellas.La ideaesla mismaqueenBioloǵıa: preservarsolucionesquefueron
efectivasenel pasado,peroqueeliminó el mecanismodeseleccíondelAG.

Los diploidesparecenserparticularmentéutiles en problemasen los queel
ambientecambiacon el pasode lasgeneraciones(por ejemplo,optimización de
funcionesdinámicas).

El ejemplodediploidesmostradoenla figura4.6sedebea Hillis [123, 122].
El genotipodeun individuoenesteejemploconsistede15paresdecromosomas
(por claridad,sólo un par por cadapadrese muestraen estafigura). Se elige
aleatoriamenteun puntode cruzaparacadapar, y seforma un gametotomando
los alelosantesdel puntodecruzaenel primercromosoma, y los alelosdespúes
delpuntodecruzaenel segundo.Los15gametosdeunpadreseunenconlos15
gametosdelotropadreparaformarunnuevo individuodiploide(nuevamentepor
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claridadsólo ungametosemuestraenla figura4.6).

13.2 Inversión

Holland[127] propusoformasdeadaptarla codificacíondesualgoritmogeńetico
original,puesadvirtió queel usodecruzadeunpuntonotrabajaŕıacorrectamente
enalgunoscasos.

El operadorde inversíon esun operadordereordenamientoinspiradoenuna
operacíonqueexisteengeńetica.A diferenciadelos AGssimples,engeńeticala
función deun geneesfrecuentementeindependientedesuposicíon enel cromo-
soma(aunquefrecuentementelos genesen un árealocal trabajanjuntosen una
red regulatoria),de maneraqueinvertir partedel cromosomaretendŕa mucha(o
toda)la “semántica”del cromosomaoriginal.

ParausarinversíonenlosAGs,tenemosqueencontrarla maneradehacerque
la interpretacíon deun aleloseala mismasin importar la posicíon queguardeen
unacadena.Hollandpropusoquea cadaalelosele dieraun ı́ndicequeindicara
suposicíon “real” queseusaŕıaal evaluarsuaptitud.

Porejemplo,la cadena00010101secodificaŕıa como:: (1,0) (2,0) (3,0)(4,1) (5,0) (6,1)(7,0)(8,1)
>

endondeelprimerelementodecadaunodeestosparesproporcionalaposicíon
“real” delalelodado.

La inversíon funcionatomandodospuntos(aleatoriamente)a lo largo de la
cadena,e invirtiendola posicíondelosbitsentreellos.Porejemplo,si usamosla
cadenaanterior, podŕıamosescogerlos puntos3 y 6 pararealizarla inversíon; el
resuladoseŕıa: : (1,0) (2,0) (6,1)(5,0) (4,1) (3,0) (7,0)(8,1)

>
Estanueva cadenatienela mismaaptitudquela anteriorporquelos ı́ndices

siguensiendolos mismos. Sin embargo, sehancambiadolos enlacesalélicos.
La ideade esteoperadoresproducirordenamientosen los cualeslos esquemas
beńeficospuedansobrevivir conmayorfacilidad.

Porejemplo,supongamosqueenelordenamientooriginalelesquema00**01**
esmuy importante.Trasusaresteoperador, el esquemanuevo seŕa0010****.

Si estenuevo esquematieneunaaptitudmásalta,presumiblementela cruza
deunpuntolo preservaŕay estapermutacíontendeŕaadiseminarseconel pasode
lasgeneraciones.
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Debeadvertirsequeelusodeesteoperadorintroducenuevosproblemascuando
secombinacon la cruzade un punto. Supongamos, por ejemplo,quesecruzan
lascadenas: : (1,0)(2,0) (6,1) (5,0) (4,1)(3,0) (7,0) (8,1)

>
y : (5,1)(2,0) (3,1) (4,1) (1,1)(8,1) (6,0) (7,0)

>
Si el puntodecruzaesla terceraposicíon, los hijosproducidosseŕan:: (1, 0) (2, 0) (6, 1) (4, 1) (1, 1) (8, 1) (6, 0) (7, 0)

>
y : (5, 1) (2, 0) (3, 1) (5, 0) (4, 1) (3, 0) (7, 0) (8, 1)

>
Estasnuevascadenastienenalgomal. La primeratiene2 copiasdelos bits 1

y 6 y ningunacopiadelosbits3 y 5. La segundatiene2 copiasdelosbits3 y 5 y
ninguna copiadelosbits1 y 6.

¿Cómopodemosasegurarnosde que esteproblemano sepresente?

Hollandpropuso2 solucionesposibles:

1. Permitirqueserealicelacruzasóloentrecromosomasquetenganlosı́ndices
enel mismoorden.Estofuncionaperolimitaŕıa severamentela cruza.

2. Emplearunenfoque“amo/esclavo”: escogerunpadrecomoel amo,y reor-
denartemporalmente al otro padreparaquetengael mismo ordenamiento
quesuamo. Usandoestetipo deordenamientoseproduciŕancadenasque
no tendŕanredundanciani posicionesfaltantes.

La inversíonseuśo enalgunostrabajosinicialesconAGs,peronuncamejoŕo
draḿaticamenteel desempẽno deun AG. Másrecientementesehausadoconun
éxito limitadoenproblemasde“ordenamiento”talescomoel delviajero.

Sin embargo, no hay todavı́a un veredictofinal en tornoa los beneficiosque
esteoperadorproducey senecesitanmásexperimentossisteḿaticosy estudios
teóricosparadeterminarlos.

Adicionalmente,cualquierbeneficioqueproduzcaesteoperadordebesope-
sarsecon el espacioextra (paraalmacenarlos ı́ndicesde cadabit) y el tiempo
extra (parareordenarunpadreantesdeefectuarla cruza)queserequiere.
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13.3 Micr o-Operadores

En la Naturaleza,muchosorganismos tienengenotiposcon múltiples cromoso-
mas.Porejemplo,lossereshumanostenemos23paresdecromosomasdiploides.
Paraadoptarunaestructurasimilar en los algoritmosgeńeticosnecesitamosex-
tenderla representación a fin depermitir queun genotiposeaunalista dek pares
decadenas(asumiendoquesondiploides).

Pero,¿paraqué tomarnosestasmolestias?
Holland [127] sugirió que los genotiposcon múltiples cromosomaspodŕıan

ser útiles paraextenderel poderde los algoritmosgeńeticoscuandoseusanen
combinacíoncon2 operadores:la segregacióny la traslocacíon.

13.3.1 Segregacíon

Paraentendercómofuncionaesteoperador, imaginemosel procesodeformacíon
degametoscuandotenemosmásdeunparcromośomicoenel genotipo.La cruza
seefect́ua igual quecomovimos antes,perocuandoformamosun gameto,ten-
emosqueseleccionaraleatoriamenteunodeloscromosomashaploides.

A esteprocesode seleccíon aleatoriase le conocecomosegregacíon. Este
procesorompecualquierenlacequepuedaexistir entrelos genesdentrode un
cromosoma,y esútil cuandoexistengenesrelativamenteindependientesencro-
mosomasdiferentes.

13.3.2 Traslocacíon

Puedeversecomounoperadordecruzaintercromośomico. Paraimplementareste
operadorenunalgoritmo geńeticonecesitamosasociarlosalelosconsu“nombre
geńetico” (suposicíon), demaneraquepodamosidentificarsusignificadocuando
secambiendeposicíondeuncromosomaaotromediantela traslocacíon.

El usodeesteoperadorpermitemantenerla organizacíon delos cromosomas
demaneraquela segregacíonpuedaexplotar tal organizacíon.

La segregacíony la traslocacíonnosehanusadomuchoenla práctica,excepto
poralgunasaplicacionesdeaprendizajedemáquina[198,208].

13.3.3 Duplicación y Borrado

Estossonunpardeoperadoresdebajonivel sugeridosparala búsquedaartificial
efectuadaporel AG. La duplicacíon intracromośomicaproduceduplicadosdeun
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genenparticulary lo colocajuntoconsuprogenitorenel cromosoma. El borrado
act́uaa la inversa,removiendo ungenduplicadodel cromosoma.

Holland[127] hasugeridoqueestosoperadorespuedensermétodosefectivos
decontrolaradaptativamenteel porcentajedemutacíon. Si el porcentajedemu-
tación permanececonstantey la duplicacíon ocasionaz copiasdeun genenpar-
ticular, la probabilidaddemutacíonefectivaparaestegensemultiplica por z . Por
otraparte,cuandoocurreel borradodeungen,el porcentajeefectivo demutacíon
sedecrementa.

Cabemencionarque una vez que ha ocurrido una mutacíon en uno de los
nuevosgenes,debemosdecidircuál de lasalternativas seŕa la queseexprese,en
unprocesosimilar al queenfrentamosconlos diploides.

De hecho,podemosconsiderarla presenciade múltiples copiasde un gen
comounadominancia intracr omośomica, encontraposicíonconla dominancia
intercromośomicaqueresultamástradicionalenlosdiploides.

Hollandhasugeridoel usodeun esquemadearbitrajeparahacerla eleccíon
necesariaentrelasdiferentesalternativaspresentes,aunqueno sehanpublicado
estudiossobreestemecanismohastala fecha.Laduplicacíonpuedepermitircosas
másinteresantesenunAG, comoporejemplocadenasdelongitudvariable(AGs
desordenadoso mGAs).

13.4 Problemas Propuestos

1. Investiguela forma en la queseimplementaŕıa un cromosoma triploide y
discutaunaposible aplicacíondelmismo. El libro deGoldberg podŕıaserle
deayuda:{

David E. Goldberg, GeneticAlgorithmsin Search, Optimization and
Machine Learning, Addison-Wesley PublishingCo., Reading,Mas-
sachusetts,1989.

2. Implemente los micro-operadoresdiscutidosen estecaṕıtulo y desarrolle
algunaaplicacíon paraellos. ¿Cúal deellosconsideraŕıa comomásdifı́cil
deimplementar?¿Cúal esel másfácil? Explique.
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Caṕıtulo 14

AplicacionesExitosasde la
Computación Evolutiva

Enestecaṕitulo revisaremosbrevementealgunasaplicacionesexitosasdela com-
putacíonevolutivaa problemasdel mundoreal.La intencíonesmostrarel poten-
cial deestastécnicasenla solucíondeproblemasdenormecomplejidad.

14.1 Diseño dePéptidos

Un equipodeUnilever Research hausadoalgoritmos geńeticoscombinadoscon
redesneuronalesparadisẽnarnuevospéptidosbactericidasparausarseenlimpiadores
anti-bacterianosy preservativosdealimentos.

Las redesneuronalesse utilizaron parapredecirla actividad bactericidaen
lospéptidos,y posteriormentesecombinaronconalgoritmosgeńeticosparaopti-
mizarpéptidosvirtuales.El resultadofuela generacíondemásde400bactericidas
virtualespotencialmenteactivos,deloscuales5 fueronsintetizados.

14.2 Optimización deEstrategiasdeProducción

La empresade softwareescocesaQuadstone, uśo algoritmosgeńeticosparare-
solverunproblemadeoptimizacióndeestrategiasdeproduccíondeBritishPetrol.
El objetivoeramaximizarel retornofinancierodeungrupodecampospetroĺıferos
y de gasinterdependientes. El problemaesbastantecomplejodebidoa los mu-
choscompromisosposiblesentrebeneficiosy penalizaciones.Sin embargo, aún
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unamejorarelativamentepequẽnapuedetraerenormesahorrosa la larga,ya que
suimpactoesacumulativo.

El usodealgoritmosgeńeticosenesteproblemaprodujoretornosnetossub-
stancialmente mejoresque los producidospreviamentepor cualquierplaneador
humanoo porcualquierotratécnicadeoptimizacíon.

14.3 Predicción

La empresaholandesaCap Gemini y la empresabritánicaKiQ Ltd han desar-
rollado de forma conjuntaun sistemallamado Omega,el cual usa algoritmos
geńeticospararesolver problemasde mercadotecnia,crédito y aplicacionesfi-
nancierasrelacionadas.

Omegausacomopuntodepartidaunportafoliodecomportamiento previo de
uncliente,yapartirdeél generaunmodelomateḿaticoquepuedeusarseposteri-
ormenteparapredecircomportamientosdeclientesqueseencuentrenfueradelos
portafoliosconocidos.Estesoftwarepuedeutilizarseparaevaluarsolicitudesde
crédito,generarlistasdecorreo(parapublicidad),modelarlealtaddelos clientes
aunproducto,y paradetectarfraudes.

Recientemente,unbancoholand́escompaŕo Omegacontrasusistemadeasig-
nacíondecréditotradicional(basadoensistemasexpertos),encontrandoqueOmega
erasubstancialmente superiortantoencantidad(ofrećıa máspréstamos)comoen
calidad(seredućıa el riesgoenloscréditos)delospréstamosevaluados.

14.4 Diseño deun SistemadeSuspensión

Investigadoresdel KanGAL, el “Laboratorio de Algoritmos Geńeticosde Kan-
pur”, enla India,hanutilizadoestatécnicaparadisẽnarunsistemadesuspensíon
paraun autoḿovil queesmáscómodoqueel previamenteutilizadopor unaem-
presaautomotriz reconocidamundialmente.

Utilizando un modelotridimensional de un autoḿovil, estosinvestigadores
optimizaronel disẽnodelosamortiguadoresy losresortesderigidezdelveh́ıculo.
Las simulacionesefectuadasmuestranqueel sistemageneradopor el algoritmo
geńeticohacequelospasajerossufranmenoraceleracíon vertical,demaneraque
sedisfrutadeun mayorconfortquecon los sistemasutilizadospreviamente por
el fabricantedeautoḿoviles encuestíon.
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14.5 Programación deHorar ios

Un grupodeinvestigadoresdelJoszefStefanInstitute, enEslovenia,desarrollaron
unsistemadeprogramacíondehorariosbasadoentécnicasevolutivas.El sistema
hareducidosustancialmenteloscostosdeenerǵıaenla plantadeprensadodeuna
fábricadeautoḿoviles.

El sistemautiliza unaheuŕıstica“avariciosa”(greedy, en inglés)paradisẽnar
horariosinicialesqueluegosonutilizadoscomopuntodepartidapor unatécnica
evolutivaqueminimizael consumodeenerǵıa durantelashoraspico.

14.6 Diseño deuna ReddeAgua Potable

Trasun estudioen la región de York (en Ontario,Canad́a), sedetermińo quela
poblacíondeaquellugarseduplicaŕaenel peŕıodode1996a2031.Detal manera,
sehacenecesarioextendery reforzarla infraestructuradesureddesuministrode
aguapotable.

Paratenerunaideade la magnitud del problema,hayquetenerencuentalo
siguiente:{

Seusaron300nuevostiposdetubos,cadaunodelos cualespod́ıa adoptar
unode14diámetrosdisponibles(de300mma2100mm){
Combinandolasdeḿasvariantesdel problema(p.ej. ubicacíon delasesta-
cionesdebombeo,etc.) seestiḿo queel tamãno del espaciodebúsqueda
erade aproximadamente |(}�~"��� . Estenúmeroessuperiora la cantidadde
átomosenel universo.

Antesdeintentarresolveresteproblema,serecurrío aunańalisisqueincluyó
lo siguiente:{

Estudios decampoextensivosdela redy delasestacionesdebombeo{
Seconstruýo unmodelodetodosloscaucesprincipalesdela región,usando
StruMap , queesunsistemadeinformacíongeogŕaficaquetieneunmódulo
integradopararesolver redeshidráulicas.

Antes de intentarusar técnicasevolutivas en esteproblema,se recurrío al
ańalisis efectuadopor expertoshumanos.Dicho estudiosólo report́o resultados
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hastael año 2011,y hubierondeextrapolarselos resultadosparael año 2031.El
costoestimadode la extensíon y reforzamientode la reddeaguapotablefue de
$150millonesdedólares.

Usandola informacíondisponible,seprocedío entoncesautilizarGAnet,que
esunabibliotecadeclasesparadesarrollaralgoritmos geńeticos.GAnet incluye
rutinasparasimular redeshidráulicasy permiteel manejoderestriccionesduras
y blandas.

GAnetpropusolo siguiente:{
Agregar85 tubeŕıasprincipalesa las750yaexistentes.{
Sepropusieron6 nuevasestacionesde bombeoy sesugirió expandir3 de
lasyaexistentes,totalizando42nuevas bombas.{
Sepropusosacardecirculacíona3 estacionesdebombeo.{
Sepropusieron7 nuevostanqueselevadosy sesugirió sacardecirculacíon
a2 delos existentes.

El costoestimadode los cambiospropuestospor GAnet fue de $102 mil-
lonesdedólares.Estasolucíon result́o 35%másecońomicaquela propuestapor
disẽnadoreshumanosexpertos. Estose tradujoen un ahorroestimadode unos
$54millonesdedólares.

GAnetesunodelos 3 productosprincipalesdesoftwaredela empresaOpti-
malSolutions. Losotros2 son:

1. GAser: GeneticAlgorithmsSewerAnalysis, queseusaparaoptimizarredes
dealcantarillado.

2. GAcal: Herramientaparacalibrarmodeloshidráulicos.

La empresaOptimalSolutionsfue fundadaen1996.Supáginawebest́aen:

http:// www.ewan. co.uk/os. html

Estaempresasurgió a partir de la investigacíon del Dr. DraganSavic y sus
colaboradoresenla UniversidaddeExeter(enInglaterra).

Actualmente,OptimalSolutionstienevarioscontratosdentroy fueradelReino
Unido y seles considerala vanguardia en cuantoa optimización hidráulicacon
técnicasnoconvencionales

Estaempresaest́aasociadaconEwanAssociatesenlo queconstituyeunejem-
plo aseguir devinculacíonentreunauniversidady la industria.
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Figura14.1:DraganSavic.

14.7 Optimización de Losasde Concreto Prefabri-
cadas

El siguienteesun problemaquefue abordadoen el EngineeringDesignCentre
dela UniversidaddePlymouth, enInglaterra.

La empresabritánicaRedlandsproducelosasprefabricadasde concretoen
grandesvolúmenes.El disẽno dela topoloǵıa (o seala forma)dedichaslosasha
sidooptimizadopormateḿaticosusandotécnicastradicionalesdeoptimizacíon.

Desdeel puntode vista de ingenieŕıa civil , la losase representacomouna
placasujetaa diversostipos de cargas, comenzandocon una puntual (el caso
más simple)hastavariascargasdistribuidasen diferentespartesde su superfi-
cie. El problematieneunaaltadimensionalidad(unas400variablesdedesicíon,
lascualessontodascontinuas).El costocomputacionalasociadoconla solucíon
deesteproblematambíenesmuy alto. Unasolaevaluacíon de la función deap-
titud tomaalrededorde 10 minutos en unaestacíon de trabajoSunSparc con 6
procesadores

Para la solucíon del problemaserecurrío al usode ANSYS, queesun pro-
gramacomercialpararealizarańalisispor mediodel elementofinito. Debidoal
alto costocomputacionalasociadoconel problema,result́o muy obvia la necesi-
daddedesarrollarunesquemaqueredujeraal mı́nimoposible la cantidaddeeval-
uacionesdela funcióndeaptitud.La preguntafundamentalerasi sepodŕadisẽnar
un algoritmogeńeticoel cual,conun númerorelativamentebajodeevaluaciones
de la función deaptitud, pudiesemejorarlassolucionesproducidaspor expertos
humanos.
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Parautilizar computacíon evolutiva serecurrío a un algoritmogeńetico con
representació real implementadoenFORTRAN. A fin demantenerdentrodeun
lı́mite razonableel costocomputacionaldel algoritmo,serecurrío a un esquema
distribuido paraevaluarla función deaptitud. La clave fundamentalde la prop-
uestafue unarepresentaciónconcambiodegranularidad,enla cualseempezaba
con una granularidadgruesa(es decir, un intervalo grandeentrecadavalor de
las variables)y sehaćıa correral algoritmogeńetico duranteun cierto número
degeneraciones(pre-convenido,o hastaalcanzarla convergencianominal1). Una
vezhechoeso,secambiabala granularidada otramásfina, y seproced́ıa a con-
tinuarcon las iteracionesdel algoritmogeńetico. Estopermitío un acercamiento
progresivo haciala zonafactible,manteniendouncostocomputacional razonable
parael algoritmogeńetico.

La mejorsolucíon obtenidapor el algoritmogeńetico result́o entre3% y 5%
másecońomicaquela mejorencontradaporexpertoshumanoscontécnicastradi-
cionalesde optimizacíon. Esto se tradujo en ahorrosde aproximadamente 1.3
millonesde libras esterlinaspor año paraRedlands. Si consideramosque esta
empresainvirti ó unas50 mil libras esterlinasen total en estainveestigación, el
retornodesuinversíon fuecuantioso.

14.8 Problemas Propuestos

1. Investigueaplicacionesdelos algoritmosgeńeticosenlassiguienteśareas:{
Planeacíondemovimientosderobots
{

Disẽnodearmaduras(planasy espaciales)
{

Inferenciagramatical(aplicadaa reconocimiento devoz)
{

Disẽnoderedesdetelecomunicaciones
{

Disẽnodecircuitoseléctricos
{

Compresíondedatos
{

Optimizacíondeconsultasenbasesdedatos

Sele recomiendaconsultar:
1Hay varios criteriosparadefinir convergencianominal. Uno quesueleadoptarseesel de la

similitud genotı́pica. Cuando la mayoŕıa de los individuosen la población sonmuy similaresal
nivel genotipo, puededecirsequesealcanźo convergencianominal
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Mitsuo GenandRunweiCheng,GeneticAlgorithms& Engineering
Optimization, Wiley Seriesin EngineeringDesignand Automation.
JohnWiley & Sons,New York, 2000.
{

LawrenceDavis (editor),Handbookof GeneticAlgorithms, VanNos-
trandReinhold,New York, New York, 1991.
{

ThomasBäck,David B. Fogel& Zbigniew Michalewicz (editor),Hand-
bookofEvolutionary Computation, Instituteof PhysicsPublishingand
OxfordUniversity Press,New York, 1997.

2. Busquemásaplicacionesdelacomputacíonevolutivaaproblemasdelmundo
real. Vea,por ejemplo,la páginaweb de Evonet(hay diversosespejosde
estapáginaenEuropa):

http ://l s11-w ww.i nfor matik .uni -dort mund.de/ evone t/Co ordin ator /evo net.h tml

3. Investigue sobreposiblesaplicacionesdela computacíon evolutiva a prob-
lemasdesucomunidad. Identifiqueposiblesproblemasy la formaenque
éstosseresolveŕıanusandoalgoritmosgeńeticos.
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Caṕıtulo 15

AGs Paralelos

15.1 NocionesdeParalelismo

Podemosdefinir el procesamientoenparalelo comola ejecucíonconcurrente(o
simult́anea)de instruccionesen unacomputadora. Dicho procesamientopuede
serenla formadeeventos queocurran[152]:

1. duranteel mismo intervalodetiempo

2. enel mismo instante

3. enintervalosdetiempotraslapados

La motivación másobvia del paralelismoesel incrementarla eficienciade
procesamiento.

Existenmuchasaplicacionesquedemandangrandescantidadesdetiempode
procesamientoy que,por ende,resultanbeneficiadasdecontarconarquitecturas
enparalelo.

Unade las frecuentesconfusionesrespectoal paralelismoesquesecreeque
al contarconunacomputadoraquetenga� procesadorestrabajandoenel mismo
problema,́estepodŕa resolverse� vecesmásrápido.Estoesfalso.

Al usarvariosprocesadoresparaunamisma tarea,debemostomarencuenta
queexistirán:{

Problemasdecomunicacíonentreellos.{
Conflictosal intentaraccesarla memoria.
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Figura15.1:MichaelJ.Flynn.{
Algoritmosineficientesparaimplementarel paralelismodelproblema.par-
alelismo delproblema.

Portanto,si tenemos� procesadores,el incrementodevelocidadnormalmente
noseŕa de � veces.

Existeun lı́mite inferior respectodel incrementodevelocidadrealal tener �
procesadores.A estelı́mite inferior sele conocecomola Conjetura de Minsky,
y esde ��������� .

Aunqueel lı́mite superiordependerealmentedesi seconsideraa todoel pro-
grama(incluyendola partedeentraday salida,la cualsuelesersecuencial),suele
aceptarsequeésteest́adefinidopor ������ � [133].

Deestos2 lı́mitespuedeinferirsefácilmentequenoresultaútil agregarmásy
másprocesadores,si lo quequeremoseshacermásrápidaaunacomputadora.

La eficienciade un sistemade cómputosemide en términosde suscapaci-
dadestantoen hardwarecomoen software. A dichamedidade eficienciase le
conocecomo rendimiento total (throughput) y se definecomo la cantidadde
procesamientoquepuederealizarseenunciertointervalodetiempo.

Unatécnicaquehaconducidoa incrementosnotablesdel rendimientototalde
unsistemadecómputoesel procesodeencauzamiento(pipelining).

Esteprocesodeencauzamientoesańalogoa unalı́neadeensamblajeenuna
plantaindustrial. Una función a ejecutarsepor unacomputadoraesdividida en
sub-funcionesmáspequẽnas,y sedisẽnahardwareseparado(llamadoetapa) para
cadaunadeestassubfunciones.Estasetapasest́anconectadasentreśı, demanera
queformanunsolocauce(o pipeline) querealizala funciónoriginal.
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MichaelJ. Flynn [78] introdujoun esquemaparaclasificarla arquitecturade
unacomputadorabasadoenla formaen la quela máquinarelacionasusinstruc-
cionescon los datosqueprocesa.Flynn definió el términostream (flujo) como
unasecuenciadeelementos,ya seadatoso instrucciones,ejecutadosu operados
porunprocesador.

La clasificacíondeFlynn esla siguiente:{
SISD: SingleInstruction Stream,Single DataStream{
SIMD : SingleInstructionStream,Multiple DataStream{
MISD : Multiple InstructionStream,SingleDataStream{
MIMD : Multiple Instruction Stream,Multiple DataStream

UnacomputadoraSISDeslacomputadoraserialconvencionalquetodoscono-
cemos,en la cual las instruccionesseejecutanunapor una,y seusaunasolain-
struccíon paralidiar con,cuandomucho,unaoperacíon sobrelos datos.Aunque
esposibleintroducir cierto nivel de paralelismoen estascomputadoras(usando
pipelining), la naturalezasecuencialdela ejecucíondesusinstruccionesla coloca
enestacategoŕıa.

EnunacomputadoraSIMD , unasolainstruccíonpuedeiniciarungrannúmero
deoperaciones.Estasinstrucciones(llamadasvectoriales) seejecutandemanera
secuencial(unaa la vez),perosoncapacesdetrabajarsobrevariosflujosdedatos
ala vez.Tambíenenestecasoesposibleusarpipeliningparaacelerarla velocidad
deprocesamiento.

LaclaseMISD implicalaejecucíondevariasinstruccionesoperandosimultáneamente
sobreun solodato. Estemodeloesúnicamenteteórico, porqueno existencom-
putadorasquecaigandentrodeestacategoŕıa.

UnacomputadoraMIMD secaracterizaporla ejecucíonsimult́aneademásde
unainstruccíon,dondecadainstruccíonoperasobrevariosflujos dedatos.Ejem-
plosdeestaarquitecturasonlos sistemasmultiprocesadores.Paralo relacionado
conAGsparalelos,sólo hablaremosdelascomputadorasSIMD y MIMD.

15.2 AGsParalelos

Una vez revisadosalgunosconceptosbásicosde paralelismo,procederemosa
analizarlos esquemasmáscomunesdeparalelizacíondeunalgoritmogeńetico.
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Figura15.2:Esquemadeparalelizacíonglobaldeunalgoritmogeńetico.

15.2.1 Paralelización global

El métodomássimple deparalelizarun AG esla llamadaparalelización global,
lacualseilustraenla figura15.2.Enestecaso,sólohayunapoblacíon,comoenel
AG convencional, perola evaluacíondelos individuosy losoperadoresgeńeticos
separalelizandeformaexpĺıcita.

Puestoquesólo hay unapoblacíon, la seleccíon consideraa todoslos indi-
viduosy cadaindividuo tieneoportunidaddeaparearseconcualquierotro (o sea,
hay apareamientoaleatorio). Por lo tanto,el comportamientodel AG simple
permanecesincambios.

La paralelizacíon global esun métodorelativamentefácil de implementary
puedeobtenerseunincrementosignificativo develocidadsi loscostosdecomuni-
cacíon no dominanlos costosdeprocesamiento.Unaobservación importante es
queno debeconfundirseel conceptodeparalelismo impl ı́cito deun AG conel
deparalelismoexplı́cito.

A la paralelizacíonglobaltambíensele conocecomoAG panmı́tico, puesse
cuentaconun solodeṕositodematerialgeńetico(genepool), o seaconunasola
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Figura15.3: Esquemade funcionamiento de un algoritmogeńetico paralelode
granogrueso.

poblacíon.
LosAGspanḿıticossonútilescuandoel costodeevaluarla funcióndeaptitud

eselevado(p.ej., unasimulación). En el AG panḿıtico no serequierennuevos
operadoresni nuevos paŕametrosy la solucíon encontradaseŕa la mismaquela
producidaconunAG convencional (o sea,serial).

Es importantehacernotarqueaunqueel paralelismoglobal normalmente es
śıncrono (o sea,queel programasedetieney esperaa recibir los valoresdeap-
titud de todala poblacíon antesde procedera producir la siguientegeneracíon),
puedeimplementarsetambíen de forma aśıncrona, aunqueen esecaso,su fun-
cionamientoyanoresultaŕaequivalenteal deunAG convencional.

Además de paralelizarsela evaluación de la función de aptitud, en el par-
alelismoglobalesposible incluir tambíenlos operadoresgeńeticos,perodadala
simplicidad de éstos,no suelenparalelizarse,pueslos costosde comunicacíon
disipaŕıancualquiermejoraenel desempẽnodelprograma.

15.2.2 AGs degrano grueso

Una ideamássofisticadaesusarlos llamadosAGs de grano grueso, cuyo fun-
cionamientose ilustra en la figura 15.3. En estecaso,la poblacíon del AG se
divide en múltiplessubpoblacioneso demesqueevolucionande maneraaislada
la mayorpartedel tiempo,aunqueintercambianindividuosocasionalmente.

A esteintercambiodeindividuossele llamamigraci ón, y seconsideracomo
un nuevo operadorgeńetico. Además de requerirsepaŕametrosadicionalesen
estecaso,el comportamientodeunAG degranogruesoesdiferentedeldeunAG
convencional.
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A los AGs de grano gruesose les suelellamar tambíen AGs distrib uidos,
porquesuelenimplementarseencomputadorasMIMD conmemoriadistribuida.
Asimismo,algunosautoreslos llamantambíenAGs de isla, haciendoalusíon a
unmodelopoblacionalusadoengeńeticaenel cualseconsiderandemesrelativa-
menteaislados.A estemodelosele conocecomomodelode isla.

LosAGsdegranogruesosonmuypopularesdebidoavariasrazones:{
Sonunaextensíon muy simpledelos AGsseriales.Simplementesetoman
unoscuantosAGsconvencionales(seriales),secorrecadaunodeellosen
un procesadordiferentey, a ciertosintervalos de tiempo,seintercambian
unoscuantosindividuosentreellos.{
Aunqueno setengaaccesoa unaarquitecturaparalela,puedeimplemen-
tarseun AG de granogruesoa travésde unasimulacíon efectuadaen una
red de estacionesde trabajo,o incluso en una computadoracon un solo
procesadorhaciendola simulación mediantesoftware(usandopor ejemplo
MPI o PVM).{
Serequiererelativamentedepocoesfuerzoparaconvertir un AG serialen
un AG de granogrueso. La mayorpartede la programacíon permanece
igual, y sólo se requierenciertasrutinasadicionalesparaimplementarla
migracíon.

LospaŕametrosquerequierenlosAGsdegranogruesoson:{
Númerodedemes(estopuedeestardeterminadoporelhardwaredisponible).{
Tamãnodecadademe.{
Estructuradela interconexión (o sea,la topoloǵıa).{
Intervalodemigracíon{
Tasademigracíon{
Radiodeseleccíon{
Radiodemigracíon
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De entreestospaŕametros,algunoscomola topoloǵıa, jueganun papelpre-
ponderanteen el desempẽno del AG. La topoloǵıa determinaqué tan rápido(o
qué tanlentamente) sediseminaunabuenasolucíonhacialosotrosdemes.

Si seusaunatopoloǵıadispersamenteconectada(conundiámetrogrande),las
solucionessediseminaŕanmáslentamentey losdemesestaŕanmásaisladosentre
śı, permitiendola aparicíondesolucionesdiferentes,favoreciendoprobablemente
la diversidad.

La topoloǵıa juegatambíenun papelpreponderanteenel costode lasmigra-
ciones. Por ejemplo,unatopoloǵıa densamenteconectadapuedepromover una
mejormezcladeindividuos,peroa uncostocomputacionalmásalto.

Sesabe,por ejemplo,queunatopoloǵıa densatiendea encontrarsoluciones
globalesconun menornúmerodeevaluacionesdela función deaptitudquesi se
usaunatopoloǵıa dispersa.

Tambíenesposibleusartopoloǵıasdinámicas, enlasquelos demesnoest́an
limitadosapodercomunicarsesólo conunciertoconjunto predefinidodedemes,
sinoqueenvı́a susmigrantesaaquellosdemesquesatisfacenciertoscriterios.

La ideadeesteesquemaesquepuedanidentificarselos demesdondelos mi-
grantestienenmayoresprobabilidadesdeproduciralgún efecto.Usualmente,se
usala diversidadcomoel criterio principal paradefinir qué tan adecuadoesun
ciertodeme.

Es importantemantenerenmentela ideadequeunatopoloǵıa esunaestruc-
tura lógicaquepuedediferir de la estructurade hardwaredisponible. Es decir,
la topoloǵıa deun AG paralelono necesariamentedebecoincidir conla denues-
tra computadora.El problemade haceresto,sin embargo, esquelos costosde
comunicacíon resultantespuedensermuyelevados.

Relacionadoconlastopoloǵıasseencuentrael conceptodevecindario.

El vecindarioserefiere al áreadentrode la cualpuedemoverseun migrante
deunciertodeme.

Asociadoal vecindarioseencuentrael conceptoderadio deseleccíon, quese
refierea la cantidaddevecinosentreloscualessepuedeefectuarla seleccíon. Es
comúnusarun radiodeseleccíon decero,o sea,efectuarla seleccíonsólo dentro
delmismo deme, aunquecualquierotrovaloresválido.

Es común usarvecindarioscompactosen computacíon evolutiva, motivados
porelhechodeqeenlanaturaleza,laspoblacionesest́anlimitadasgeogŕaficamente.

En AGs paralelos,esfácil definir vecindarioscompactos,y de ah́ı quesean
tanpopularesencomputacíonevolutiva.
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Figura15.4:Algunastopoloǵıasposibles.
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15.2.3 AG de grano fino

Otra forma de paralelizarun AG esusandoun esquemade grano fino. En este
caso,la poblacíondeunAG sedivideenungrannúmerodesubpoblacionesmuy
pequẽnas. De hecho,el casoideal seŕıa tenersólo un individuo por cadaunidad
deprocesamientodisponible.

Estemodeloesadecuadoparaarquitecturasmasivasenparalelo,aunquepuede
implementarseencualquiertipo demultiprocesador.

El problemadel paralelismode granofino esqueel costode comunicacíon
entrelos procesadorespuedehacerqueel desempẽno del algoritmo sedegrade
conrelativa facilidad.

Es común implementarestetipo de paralelismocolocandolos individuosen
unamallabidimensional,debidoaqueéstaesla topoloǵıausadaenhardwarepara
muchasarquitecturasmasivasenparalelo.

Resultadifı́cil comparardemanerajustaa un AG paralelodegranofino con
uno de granogrueso,y los pocosestudiosal respectosuelenenfatizarsólo una
cierta métrica (por ejemplo, la calidadde las soluciones encontradas).De tal
forma,nohayunclaroganadorentreestos2 esquemas.

15.2.4 Esquemashı́brid os

Otraposibilidad paraimplementar un AG paraleloescombinarlos esquemasde-
scritosanteriormente.Debecuidarse,sin embargo, dequeel esquemaresultante
noseamáscomplejoquelosesquemasoriginales.A continuacíonveremosvarios
h́ıbridosposibles.

Un posibleh́ıbridoconsisteenusarunAG degranofino abajonivel y otrode
granogruesoa altonivel, tal y comosemuestraenla figura15.5.

Un ejemplodeestetipo deh́ıbridoesel AG propuestopor Gruau[118], enel
cualla poblacíondecadademesecolocaenunamallabidimensionaly losdemes
seconectanentreśı en forma de toroidebidimensional. La migracíon entrelos
demesvecinosocurrea intervalosregulares.

Otro posibleesquemah́ıbrido consisteen usaruna forma de paralelizacíon
global en cadauno de los demesde un AG de granogrueso. Esteesquemase
ilustraenla figura15.6.

En estecaso,la migracíonocurreentrelos demesdemanerasimilar a un AG
degranogrueso,perola evaluación delos individuossemanejaenparalelo.Esta
técnicano introducenuevosproblemasanaĺıticos,y puedesermuy útil cuandose
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Figura15.5:Ejemplo deunesquemah́ıbridoenel quesecombinaunAG degrano
grueso(a altonivel) conunAG degranofino (abajonivel).

Figura15.6:Un esquemah́ıbridoenel cualseusaunAG degranogruesodealto
nivel dondecadanodoesasuvezunAG conparalelismoglobal.

264



Figura15.7: Un esquemah́ıbrido enel queseusaun AG de granogruesotanto
a alto comoa bajonivel. A bajo nivel, la velocidaddemigracíon esmayory la
topoloǵıadecomunicacionesesmuchomásdensaqueaaltonivel.

trabajaconaplicacionesenlascualesla mayorpartedel tiempodeprocesamiento
lo consume la evaluacíondela funcióndeaptitud.

Un tercermétodoh́ıbridopodŕıaconsistirenusarunAG degranogruesotanto
abajocomoaaltonivel. Un esquemadeestetipo seilustraenla figura15.7.

En estecaso,la ideaesforzarel mezcladopanḿıtico a bajonivel usandouna
altatasademigracíon y unatopoloǵıa densa,y usarunabajatasademigracíon a
altonivel. Esteh́ıbridoseŕıaequivalenteencomplejidadaunAG degranogrueso,
si consideramosa los gruposdesubpoblacionespanḿıticascomoun solodeme.
SegúnCant́u Paz[39], esteesquemanuncahasidoimplementado.

15.2.5 TiposdeAr quitecturas

OtraformadehablarsobreAGsparalelos,esdesdela perspectiva del tipo dear-
quitecturacomputacional a utilizarse.Desdeestepuntodevista,podemoshablar
fundamentalmente deusar:

1. SIMD

2. MIMD
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Figura15.8:Un ejemplodearquitecturaSIMD.

15.2.5.1 SIMD

En estecaso,cadaelementode procesamiento(EP) tienesu propiamemoriay
controlasupropioespaciodedireccionamiento,aunquetambíenpodŕıahaberuna
solamemoriaglobalcompartidapor todoslosEPs.{

LasarquitecturasSIMD normalmente tienenunaformademalla (mesh) o
detoroide.{
Estaarquitectura(SIMD) sueleusarseparaAGsdegranofino (o sea,para
demesdetamãnoreducido:12a15 individuoscadauno).{
Sin embargo, puedeimplementarseun AG de granogruesocon la misma
arquitecturasi seusantamãnosmayoresdedemes(p.ej. 50 ó 100individ-
uos).{
El gradode conectividad es muchomás importanteque la estructurade
las interconexionesen una arquitecturaSIMD. Se sabeque un gradode
conectividaddealrededorde6 esrazonablementebueno.{
El usode una arquitecturaSIMD est́a asociadocon el uso de migracíon
y dicho operadorpuedecomplicarsebastante,dependiendodel gradode
conectividaddela arquitectura.

15.2.5.2 Migraci ón

Dossonlos paŕametrosprincipalesrelacionadosconla migracíon:

1. Vecindario de migración: haciaqué demespodemosmigrarun individuo.
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2. Probabilidad de migración: ¿cúal esla probabilidad deaceptara un mi-
granteenunciertodeme(suelenusarsevaloresaltos,p.ej. 0.8)?

Lospuntosimportantesrelacionadosconla migracíonson2:

1. ¿A quiénimportarenunapoblacíon?

2. ¿A quiénreemplazarenunapoblacíon?

Existenvarioscriteriosparallevaracaboestas2 operaciones:{
Importaral azary reemplazaral azar{
Importaral azary reemplazaral peorindividuoenel deme.{
Importarel mejory reemplazaral azar.{
Importarel mejory reemplazarel peor.{
Sesabequela poĺıticadereemplazonoesmuy importante (noparecetener
unefectosignificativo enel desempẽnodeunAG paralelo).{
Sin embargo,el criterio deimportacíon śı esimportante (importaral mejor
parecefuncionarbien).

15.2.5.3 MIMD

LasarquitecturasMIMD (verfigura15.9)puedenserde2 tipos:

1. Descentralizadas: tienenpocao ningunamemoriaglobal.

2. Centralizadas: cuentanconunamemoriaglobalcompartida.

LasarquitecturasMIMD suelenasociarseconlosAGsdegranogrueso.{
En la arquitecturaMIMD sueletenerseunnúmeropequẽnodedemes(nor-
malmente,menora 40), pero el tamãno de cadauno de ellos sueleser
grande.{
Esposibleusarla misma representacióin paracadademe, o mezclardifer-
entesrepresentaciones.
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Figura15.11:Topoloǵıadeanillo.{
Los demessuelendiferenciarsedebidoal particionamiento del espaciode
búsqueda.{
Laspoĺıticasdemigracíon,enestecaso,est́andictadaspor el proṕositode
losdemes.

La migracíonenestecasointroduce2 nuevospaŕametros:

1. ¿Conquéfrecuenciaexportar?(siempreseexportael mejor).Si sehacecon
muchafrecuencia,seproducedisrupcíon. Si sehaceconpocafrecuencia,
habŕa pocarecombinacíon y puedeproducirseconvergenciaprematuraen
ciertosdemes.

2. ¿A qué demeexportar? Normalmenteseusaunade las 2 s iguientesop-
ciones:{

Exportarel mejorindividuohaciael peordeme.
{

Exportarhaciael demedondese tengauna mejor correspondencia
(matching) con respectoal individuo elitista, medidausandola dis-
tanciadeHamming(enel genotipo).

Otraposibilidad paraunaarquitecturaMIMD esusarunatopoloǵıa deanillo
comola mostradaenla figura15.11.

En estetipo detopoloǵıa, la búsquedapuedehacersemáslocal cambiandola
precisíondela representación.

Otraposibilidad esusarunatopoloǵıa degrafocon z interconexiones,o una
topoloǵıadeestrella,comolasquesemuestranenla figura15.12.
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Figura15.12:Topoloǵıa degrafoy deestrella.

Enestatopoloǵıa,seusantı́picamentemenosde100procesadores.
Algunasopcionesinteresantesdela topoloǵıa degrafocon z interconexiones

(o deestrella)sonlassiguientes:

1. Mientrasquela arquitecturaesMIMD, puedenusarsela misma estructura
y lasmismasopcionesparamigracíonqueconla arquitecturaSIMD.

2. Pizarrones: Usandodatosglobales,cadademedecideporśı mismo cuándo
cambiarsu“dirección” debúsqueda.

15.2.6 Métricas

OtropuntointeresanterelacionadoconlosAGsparalelossonlasmétricas.
Normalmente,seconsideran2 delasmétricasusadasconAGssimples:{

Velocidaddeconvergencia: Tiempo(generaciones)enalcanzarel óptimo.{
Precisíon de la respuestaobtenida: ¿Qúe tan buenaes la solucíon con
respectoa la obtenidaconotrastécnicas?{
Diversidad: El gradoen el cual los organismos(de unasolao de varias
poblaciones)permanecendiferentes.

Sinembargo,hayal menosunamétricaadicionalqueesexclusivadelosAGs
paralelos:{

Velocidad de propagacíon de los esquemas: ¿qúe tan bien distribuidos
est́anlosesquemas“aptos”?O sea,¿qúe tanútil resultala migracíon?
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15.2.7 Midiendo la diversidad

Existenexpresionesest́andarparamedirla diversidaddeunAG (serialo paralelo).
Consideremosporejemplola siguiente:���������� ���� ��� |.��� �X�����l ¡�¢�£ �¥¤¦ ¢�£¨§ �ª©¬«­�¯® °¨® ±³²´¶µ � ���­·¸

= Longitudcromośomica.¹ = númerodedemes.� = tamãnodecadademe.ºn»�¼¨½,¾­¿
= Valordel i-ésimobit enel k-ésimomiembro

del j-ésimodeme.�
= diversidad.

Enestafórmula,
��À�Á }ÃÂ
|hÄ representala diversidaddeunapoblacíon

(o conjuntodepoblaciones).
Si lascadenasconsistendepurosceros,

��� } .
Si lascadenasconsistendepurosunos,

��� } .
Si lascadenassondel tipo 101010...10,

�C� } .
15.2.8 Velocidaddepropagacíon deesquemas

¿A quéserefierela velocidaddepropagacíondeesquemas?
Serefiereno sólo al porcentajede demesen los queun cierto esquemaest́a

presente,sinotambíenal porcentajeenel cualdichoesquemaest́apresenteenun
demevecino.

¿Ćomomedimosla propagacíondeesquemas?{
Idealmente,debeŕıamosconocerdeantemanocuálessonlos buenosesque-
mas.{
Esto,sinembargo,esimposibleenla práctica.

Unaalternativaviablees:{
Escogervariosesquemasdeantemano.{
Hacerquela propagacíondeesquemasseala fracciónmáximadedemesen
la cualapareceunesquema.
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Ejemplodelcálculodela propagacíondeesquemas(SP):

Esquemas % dedemes
seleccionados enlosqueaparecen
*1*10* 3/9
*110** 4/9
*10*0* 5/9
Enestecaso:SP= 5/9

15.3 Problemas Propuestos

1. ¿Tienesentidousarmigracíon en un algoritmo SIMD de granofino? Ex-
plique.

2. ¿Porqué no tienesentidotenerlasregionesdeseleccíon y migracíon enel
mismo vecindario?Explique.

3. ¿Cúal seŕıa la desventajadeorganizarunalgoritmo SIMD enunatopoloǵıa
queno correspondieraa un mesh(esdecir, en unatopoloǵıa distinta a un
toroide)?
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Caṕıtulo 16

TécnicasEvolutivasAlter nativas

En estecaṕıtulo discutiremos brevementealgunosdelos paradigmasemergentes
dentrode la computacíon evolutiva. Nuestradiscusíon secentraŕa fundamental-
menteenlastécnicassiguientes:{

EvoluciónDiferencial{
ModelosProbabiĺısticos{
EvoluciónSimulada

16.1 Evolución Diferencial

Serefiereaunaramadela computacíonevolutivadesarrolladaporRainerStorny
KennethPrice[213, 214]paraoptimizacíonenespacioscontinuos.

EnlaEvoluciónDiferencial(ED), lasvariablesserepresentanmediantenúmeros
reales(o sea,operaa nivel fenot́ıpico). La poblacíon inicial segeneraaleatoria-
mente,aunquese usanreglasde reparacíon que asegurenquecadavariablese
generedentrode los lı́mitesrequeridos.Posteriormente,seseleccionaaleatoria-
menteun individuo parareemplazoy seseleccionan3 individuoscomopadres.
Uno delos 3 padresseleccionadosesel “padreprincipal”. Conalgunaprobabil-
idad,secambiacadavariabledel padreprincipal,de tal formaqueal menosuna
desusvariablesseamodificada.

El cambioseefect́uaagregandoal valor de la variableunaraźon de la difer-
enciaentrelos dosvaloresdeestavariableenlos otrosdospadres.Enesencia,el
vectordel padreprincipalseperturbaconel vectorde los otrosdospadres.Este

273



procesorepresentael equivalentedela cruzaenED.Si el valorresultanteesmejor
queel elegidoparareemplazo,entonceslo reemplaza.De lo contrario,seretiene
el vectorelegidoparareemplazo.

La ED difiereentoncesdelosAGsenlos aspectossiguientes:

1. La ED usarepresentación real, mientrasel AG sueleusarrepresentación
binaria.

2. EnED seusan3 padres,envezdelos 2 queusael AG.

3. En ED, segeneraun solo hijo de la cruzay ésteseproducea partir de la
perturbacíondeunosolodesuspadres.

4. EnED,el nuevo padrereemplazaaunvectordela poblacíonelegidoaleato-
riamentesólosi esmejorqueél. EnelAG,siempresereemplazalapoblacíon
anterior.

16.2 ModelosProbabilı́sticos

LosEDAs (Estimationof DistributionAlgorithms) [172] sonalgoritmosqueusan
unmodeloprobabiĺısticodesolucionespromisoriosparaguiarla exploracíonpos-
teriordelespaciodebúsqueda.Sumotivaciónprincipalfuela limitantedelosAGs
enproblemasenloscualeslosbloquesconstructoresnoseencuentranfuertemente
unidos. Endichosproblemas,sevuelvenecesarioaprenderla estructuradelprob-
lemaentiemporeal,demaneraquesepuedausarestainformacíon pararealizar
la recombinacíon de la maneramásapropiada.Los EDAs sonprecisamenteeste
tipo dealgoritmos.

Los EDAs usanunapoblacíon inicial generadaaleatoriamente,al igual que
el AG simple. La distribución de probabilidadverdaderaseestimaa partir de
un conjuntoselectode solucionesde estapoblacíon. Se generanluego nuevas
solucionesde acuerdoa estaestimacíon. Las nuevassolucionesseagregana la
poblacíonoriginal, reemplazandoalgunasdelasanteriores.

Esteprocesocontińuahastaalcanzarla condicíondeparodelalgoritmo.
LosEDAs son,por tanto,similaresa losAGs,exceptoporel hechodequeno

usancruzani mutacíon.
Losoperadoresgeńeticossereemplazanpor losdospasossiguientes:

1. Seconstruyeun modelo(un estimadode la verdaderadistribución) de las
solucionesprometedoras.
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2. Segenerannuevassolucionesdeacuerdoal modeloconstruido.

Aunquelos EDAs procesansolucionesdemaneradiferentequelos AGssim-
ples, se ha demostradoteórica y emṕıricamenteque los resultadosde ambas
técnicassonmuy similares. Por ejemplo,el AG simple con cruzauniformees
asint́oticamente equivalenteal algoritmo dedistribución marginal univariadaque
suponequelasvariablessonindependientes.

Una estimacíon de distribución puedecapturarla estructurade los bloques
constructoresdeun problemadeformamuy precisa,deformaqueseaseguresu
efectiva recombinacíon. Estoresultaenun desempẽno lineal o subcuadŕaticode
losEDAs enestosproblemas.

De hecho,si seobtieneunaestimacíon dedistribución precisaquecapturela
estructuradel problemaa resolverse,losEDAs convergende acuerdoa comolo
indica la teoŕıa de los AGs. El problemaesquedeterminardichaestimacíon es
unatareaquedistadelo trivial. Por lo tanto,hayun compromisoentreprecisíon
y eficienciadela estimacíonprobabiĺısticaadoptada.

16.3 Evolución Simulada

La evolución simulada(SE)esunaheuŕıstica iterativa generalquefue propuesta
porRalphKling [143] enel contexto deoptimizacióncombinatoria.

La SEcaeenla categoŕıadealgoritmosqueenfatizanla liga conductistaentre
padrese hijos o entrepoblacionesreproductivas. En contraste,los AGs enfati-
zan la liga geńetica. La SE combinalas mejorasiterativascon la perturbacíon
constructiva,y evadelosmı́nimoslocalessiguiendounenfoquebasadoenpertur-
bacionesestoćasticas.Operaiterativamenteunasecuenciade3 pasos(evaluacíon,
seleccíon y asignacíon) sobreunasolucíon. La seleccíon y la asignacíon consti-
tuyenun movimientocompuestodela solucíon actuala otrasolucíon factibleen
el espaciodeestadosdelproblema.La SEpartedeunasolucíongeneradaaleato-
riamenteo medianteun procesodetermińıstico. Estasolucíon inicial debeser
válida. Una solucíon esvista comoun conjuntode objetosmovibles (módulo).
Cadaelementotieneunamedidadebondadenel intervalo [0,1].

El ciclo principal del algoritmoconstade 3 pasos:evaluacíon, seleccíon y
asignacíon. Estospasosseejecutanrepetitivamentehastaquesecumplaalguna
condicíondedetencíon.

En el pasodeevaluación, seestimala bondaddecadaelemento.En el paso
de seleccíon, seseleccionaun subconjuntode elementosde la solucíon actual.
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A menorbondaddeun ciertoelemento,mayorseŕa suprobabilidaddeserselec-
cionado.Seusaunpaŕametroadicionalparacompensarlasposiblesimprecisiones
dela medidadebondad.

Finalmente,el pasodeasignacíon intentaasignarloselementosseleccionados
amejoresposiciones.

Además de los 3 pasosantesmencionados,se fijan algunospaŕametrosde
entradaparael algoritmoenunpasopreliminardenominadoinicializaci ón.

16.4 El Futuro de la Computación Evolutiva

Algunasde las áreasfuturasprometedorasquesecontemplanactualmenteen la
computacíonevolutivasonlassiguientes:{

Metamerismo: El procesoen el cual unaunidadestructuralesduplicada
un cierto númerode vecesy duranteeseprocesosereoptimiza paraotros
usos.{
Auto-adaptacíon: Evitar el usode paŕametrosad-hocen los algoritmos
evolutivos.{
Técnicasqueexplotenarquitecturas paralelas: Esimportanteexplotaral
máximo lasarquitecturasparalelasmediantenuevosalgoritmosevolutivos.
Estotraeŕa importantesgananciasen términosdeesfuerzocomputacional,
sobretodoal lidiar conproblemasdelmundoreal.{
Teoŕıa: Pruebasde convergencia,modelosmateḿaticosde los algoritmos
evolutivos,eṕıstasis,diversidad,etc.{
Entender mejor la evolución natural : Simulacionescomputacionalesque
permitanentenderlas complejasinteraccionesqueocurrenentrelos seres
vivos.{
Coevolución: Muchosinvestigadoreshandirigido susesfuerzosa estudiar
mejor la coevolución comoun modeloalternativo pararesolver problemas
encomputaciónevolutiva.{
El AG sin parámetros: Es,sin lugara dudas,el suẽno de los expertosen
computaciónevolutiva.
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Parafinalizar, vale la penamencionarquehacealgún tiempo,en la lista de
distribución GA-Digest sediscutieronampliamentelos temasdeinvestigación
consideradoscomomásimportantesen los añospor venir. Trasun intensode-
bate,seconcluýo quelas3 preguntasmásimportantesquedebieranatacarsepor
los investigadoresdecomputacíon evolutiva en los próximosañosparalograr la
madurezdel áreasonlassiguientes:

1. ¿A qué tipo deproblemasdebenaplicarselos algoritmosevolutivos?

2. ¿Ćomo podemosmejorarnuestracomprensíon del funcionamientode los
algoritmos evolutivos?

3. ¿Qúe nuevas ideaspuedenaplicarsea la computacíon evolutiva a fin de
extenderel paradigma(p.ej.,inspiracíonbiológica)?
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disẽno delosasdeconcreto,251
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Teoŕıa,50
cromosoma,75,84,89,96
Crosby, J.L., 53
cruza,93,141

comportamiento deseable,149
dedospuntos,141
deun punto, 141
efecto de,221
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Teoŕıa dela, 50
mutación,51,93,165

efecto de,222
porcentajesóptimos,165
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determińıstico, 126
probabilı́stico, 126

selección preservativa,135
selección proporcional

aditamentos,116
Boltzmann, 116, 125
escalamientosigma,122
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Usinga New GA-BasedMultiobjective Optimization Technique for theDesignof
RobotArms. Robotica, 16(4):401–414,1998.

[44] CarlosA. Coello Coello, Filiberto SantosHerńandez,andFrancisco Alonso Far-
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