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Intr oduccion

Estasnotasde cursosonproductode la experienciade haberimparticdo clasesde
computaadn evolutiva a nivel posgradaluranteos Gltimos cincoanos.

El materialcontenidoen estaspaginasha sido productode muchashorasde
trabajoy esfuerzoy pretenderdarunavision general(si bienno completa)delo
gueesla computadbn evolutivay de susalcancesEl objetivo de estematerial es
servircomoapoyo parala ensé&anzade un cursointroductorioa la computaddn
evolutivaanivel maesttao doctoradoaunqueserequiereobviamentede material
complementaridprincipalmenteaeferenciasibliograficas). Porlo demés, estas
notaspretenderserauto-contenidagle maneraguesehagainnecesariaonsultar
otrasfuentesbibliograficas(introductaias) adicionales.

La organizacbn de estasnotasesla siguiene: enel Cagdtulo 1 seproporcio-
nan algunosconceptosasicosde aralisis de algoritmos 'y de optimizacibn con
técnicaglasicas Partiendodelaslimitacionesdelastécnicaslasicasseplantea
la motivacion parael usode heuiisticasenproblemasie blisquedg optimizacion
dealtacomplejichd.

Enel Cagtulo 2 sehaceunrapidorecorridohistorico dela computaddn evo-
lutiva, yendodesdeel Lamarckismadhastalas corrientesmasmodernascomola
dinamicaevolutivay la programadn gergtica.

El Cagdtulo 3 daunpanoramayeneraddelostresgrandegparadigmagncom-
putacbn evolutiva (la programadn evolutiva, las estratgiasevolutivasy el algo-
ritmo geretico), describiendcel algoritmo basicode cadaunode ellosad como
algunagde susaplicacionesEn esecagtulo tambénsemencionaralgunagielas
criticasde que ha sido objetola computaadn evolutiva (sobretodo, de partede
losinvestigadorede |A simbodlica).

En el Cagtulo 4 seproporcionaunabreve termindogia biolégica,junto con
explicacionedel usoquesedaadichostéermines encomputaddn evolutiva.

El problemadelarepresentadin, queresultavital enlosalgoritnosgereticos,
estratadoenel Cagtulo 5.
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Las principalestécnicasde seleccbn utilizadascon los algoritmas gereticos
seestudiarenel Cagtulo 6.

El Cagtulo 7 seocupade las diferentesénicasde cruzautilizadasenlos al-
goritmosgereticos.Ademasdeestudialascruzagpararepresentaéin binaria,se
analizantambin las variantesexistentespararepresentaéin real y de permuta-
ciones.

El operadode mutacbn esestudiadendetalleenel Cagtulo 8. Ademasde
analizarsuusoconrepresentadin realy de permutacionessele comparacontra
la cruza.

El Cagdtulo 9 se ocupade revisar algunosde los estudiosmas importantes
en torno a la forma de ajustarlos patametrosde un algoritno geretico (sobre
todo, porcentajesle cruzay mutacbny tamdio de poblacbn). Tambin sedis-
cutela auto-adaptadin de paametros/ susproblemagrincipalesad comootros
mecanismosle adaptadn enlineatalescomola logicadifusay las representa-
cionesadaptatias

Los algoritmes gergticos funcionancomo unatécnicade bisquedau opti-
mizacbnsinrestriccionesDetal forma,sehacenecesari@coplarlealgbnmecan-
ismo paraincorporarrestriccionesie todo tipo (lineales,no lineales,igualdady
desigualdad)En el Cagtulo 10 seestudiaralgunagde las propuestagprincipales
entornoal manejoderestriccionesnediantduncionesde penalizacdn.

En el Captulo 11 se revisan varios sistemasie software relacionadoson
computaadbn evolutiva (tantocomercialexomode domirio publico).

El Cagdtulo 12 comprendel estudiodealgunosdelos conceptosgebdricosmas
importantesdela computaddn evolutiva, incluyendoel teoremadelos esquemas,
el paralelismamplicito, la decepabn, el No FreeLunch Theoemy el aralisisde
cornvergenciausandacadenasie Markov.

En el Cagtulo 13 se hablasobrealgunosoperadoresvanzadostalescomo
los diploides,la segregacion, traslocaddn, duplicacbny borrado.

El Cagtulo 14 hablasobrealgunasaplicacionesxitosas de la computaddn
evolutivaenel mundoreal.

Con el crecienteusode las computadoragn problemascadavez mascom-
plejos,sehapopularizadda adopcon de esquemasde paralelismoy de computo
distribuido enla computadbn evolutiva. Estetemaesprecisamentel quesedis-
cuteenel Cagtulo 15.

Finalmente,el Cagdtulo 16 discutebrevemené algunosde los paradigmas
emepgentesdentrode la computaddn evolutiva y se concluyehablandobreve-
mentesobreel futuro dela computaaddn evolutiva.
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Capitulo 1

ConceptosBasicos

Antesdeaventurarse@tomaruncursodecomputaddbnevolutiva (o sobreheuisticas
de cualquierotro tipo), esmuy importantetenerfrescosen la memoriaalgunos
conceptodasicosa fin de poderentendede maneraclarala motivacion parade-
sarrollary usarheuisticas.

De tal forma, iniciaremosel cursorepasand@lgunosconceptofundamen-
talesde analisisde algoritmosy teoiia dela computaadn.

1.1 Analisisdealgoritmos

El aralisis de algoritmas comprende? etapas:el aralisisa priori y el aralisisa
posterioi. En el primerode ellos, obtenemosinafuncién que acotael tiempo
decalculodel algoritmo. En el analisisa posteriorilo quehacemossrecolectar
estadisticasacercadel consumadetiempoy espaciadel algoritmomientraséste
seejecutg130].

Esimportane tenerenmentequeduranteel aralisisa priori deunalgoritno,
seignoranlos detallesqueseandependientede la arquitecturale unacomputa-
dorao de un lenguajede programadn y seanalizael ordende magnitudde la
frecuenciade ejecucon delasinstruccionedasicagdel algoritma

Veamosunejemplosimple dearalisisa priori. Consideremobos 3 segmenbs
decobdigosiguientes:

QDz=xz+y

(2)fori=1ton do
rT=x+Y
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endfor i

(3)fori=1tondo
forj=1ton do
r=x+y
endfor |
endfor i

La frecuenciade ejecucondela sentenciac = x + y es:
e 1 parael sgmento(1).
e 1 parael sgmento(2).
e n? parael sggmento(3).

Unade las notacionesnasusadagaraexpresarla complejidadde un algo-
ritmo esla denominaddO” (big-O, eninglés). Formalmeng, la definimosde la
siguiene manera:

Definicion: f(n
|

= O(g(n)) siy sblo si existendosconstantepositvasc y ng
talesque|f(n) |

)
< c|g(n)| paratodan > ny.

Supongamoguenosinteresaleterminael tiempodeprocesamient{o computo)
deun algoritmo. Dicho tiempolo denotaremosomo f(n). La variablen puede
referirseal nUmerode entrada® salidas,susumao la magnitid deunadeellas.
Puestoque f(n) dependeade la computadoraen que se ejecuteel algoritno, un
aralisisa priori no se@ suficienteparadeterminarlo Sin embago, podemosusar
un aralisis a priori paradeterminamunag(n) tal que f(n) = O(g(n)). Cuando
decimosqueun algoritmotieneun tiempode computaddn O(g(n)), lo quequer
emosdeciresqueal correrel algoritmo enunacomputadoraisanddos misnos
tiposdedatos perovaloresincrementalesle n, el tiemporesultantesiempresea
menorquealgintiempoconstanteg(n)|.

Dadosdosalgoritmosguerealicena mismatareasobren entradasgeberesul-
tar obvio quepreferiremosal querequieramenostiempode ejecucon. Algunos
tiempas comunegielos algoritmossonlos siguienes:

O(1) < O(logn) < O(n) < O(nlogn) < O(n?) < O(n®) < O(2")

Algunosalgoritmos conocidosy suscomplejidadesorrespondientesn esta
notacbn sonlos siguientes:

24



1. Buscarun elementcenunalistano ordenadaO(n)
. Buscarun elementaenunalistaordenadaO (log n)

. Quicksort:O(n logn)

2
3
4. Calcularel determinantele unamatriz: O (n?)
5. Multiplicacion matricial: O(n?8!)

6

. BubbleSort: O(n?)

Los problemasuyacomplejidadestiacotadgor un polinomio (los primeros
seisordenesde magnitudde la jerarqua mostradaanteriormente)yson los de-
nominadosproblemasP. Mas detalladamentepodemosdecir que un problema
pertenece la clasesi puedeserresueltoentiempopolinomial enunacomputa-
doradeterminstca.

El terminodeterministico significaquesinimportarlo quehagael algoritmo,
sblo hay unacosaque puedehacera continuacdn (esdecir, el pasosiguientese
determingpor los pasosanteriores)Los ejemplosde algoritmosconocidosdados
anteriormentepertenecemodosa la claseP.

Un problemapertenece la claseNP si puedeserresueltoentiempopolino-
mial perousandaunacomputadorano determinstica.

Cuandouna computadorano deterministica es confrontadacon variasop-
ciones tieneel poderde “adivinar” la correcta(en casode que éstaexista). Una
computadorao determinsticano hacenuncaeleccionesncorrectagjuela hagan
regresara un estadqrevio.

Consideremoel siguiene ejemplode un algoritmo no determinstico en el
cualqueremoduscarun elementar enun conjuntodeelementof[1:n], n > 1.
Sequieredeterminaunindice; tal queA[j]=z,0j = 0siz ¢ A.

] = elige[1:n]
if A[j]== then print (j)
elseprint (‘0’)

EstealgoritmoimprimeO sblosiz ¢ A. SucomplejidadesO(1).

Obviamente]ascomputadoraso determinsticasno existenenel mundoreal.
El no determinisno esunaherramientamaginariaque hacequelos problemas
dificilesparezcaririviales.Sumayorvaliaradicaenel hechode queexisteforma
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de corvertir un algoritmo no determinstico a uno determinstico, aunquea un
costocomputacionatjuesuelesermuy elevado.

Los siguienespuntossonde granimportanciaal comparara claseP contra
la claseNP:

e LaclaseP contieneproblemagjuepuederresoherserapidamente.

e La claseNP contieneproblemascuya solucbn puedeverificarserapida-
mente.

e En1971seplanteé la pregunta: ¢ ESP=NP? Desdeentoncessiguesiendo
unapreguntaabiertaparalos tebricos.

e SecreequeP # NP.

Existeotraclasede problemasdenominado®P Completosqueresultande
graninterés en computaddbn. Un problemapertenecea estaclasesi todoslos
algoritmos requeridospararesolerlo requierentiempo exponencialen el peor
caso.Enotras,palabrasestosproblemasonsumamentéificilesderesolher. Un
ejemplotipico de un problemaNP Completo esel del viajero. Esteproblema
consisé en encontraruna permutacdn que representesl recorridode unaserie
de ciudadesde tal forma que todasseanvisitadas(una sola vez) minimizando
la distanciatotal viajada. EI mejor algoritmo que se conocepararesoher este
problemaesO(n?2").

El tamdio del espaciade blsquedalel problemadel viajerocrececonformea
la expresbn: @ Algunosejemplosdelo queestosignifica, sonlos siguientes:

e Paran = 10, hayunasl181,000solucioresposibles.
e Paran = 20, hayunas10,000,00(000,000,00Golucionegosibles.

e Paran = 50, hayunasl100,000,00@00,000,000,00,000,000,00,000,000,
000,000000,000,00@00,000,00M00solucioresposibles.

Paratenerideade estasmagnitues,bastadecir quesblo hay 1,000,000000,
000,000000,000itros deaguaenel planeta.
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1.2 TecniasClasiasde Optimizacion

Existenmuchadcnicasclasicagararesoler problemasonciertascaradersticas
especficagpor ejemplo,funcionedinealesconunao masvariables).

Esimportane saberal menosdela existenciade estagcnicas puescuandcel
problemaporresoherseseadediaaellas,notieneninginsentidousarheuisticas.

Por ejemplo, para optimizacion lineal, el método Simplex sigue siendola
opcibn masviable.

Paraoptimizacibn no lineal, hay métodosdirectos(p. ej. la busquedaleato-
ria) y métodosno directos(p. €j., el métododel gradienteconjugad).

Uno de los problemadde las técnicasclasicasde optimizacbn esquesuelen
requeririnformacibn queno siempreestdisponble. Porejemplo,métodoscomo
el delgradienteconjugadaequiererdela primeraderivadadela funcion objetivo.
Otros,comoel de Newton, requiereradenasde la segunda derivada. Portanto,
si la funcion objetivo no esdiferenciable(y en algunoscasos,ni siquieraest
disponible enformaexplicita), estosmétodosno puederaplicarse.

A fin deilustrarlaformaenla queoperarlastécnicaslasicagleoptimizacion,
resoheremogpasopor pasoun ejemplosencillocon el métodode descensemp-
inado(steepestlescenty el métodode FletcherRee\es.

M étododel Descensd&Empinado
Estemétodofue propuestooriginainentepor Cauchyen 1847. La ideadel
métodoescomenzaide un cierto puntocualquierX; y luego moversealo largo

delasdireccionesle descensonasempinaddastaencontrarel 6ptimo. El algo-
ritmo esel siguiente:

1. Comenzaconun puntoarbitrarioX’l. Haceri = 1.
2. Calcularel gradienteV f;.

3. Encontrarda direccbnde bUsquedaﬁ‘i, definidacomo:

S;=-Vf;=-Vf() (1.1)

4. Determinaida longitud bptimadeincremento\; enla direccibn S, y hacer:
Xz’+1 =X+ )\:52 =X, - AV i (1.2)
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5. Checarla optimalidad de X’Hl. Si el puntoes dptimo, detenerse.De lo
contrario,ir al paso6.

6. Haceri =i + 1. Ir al paso2.
Ejemplo:
Min f(z1,T0) = 21 — To + 272 + 27179 + T2
usandcel puntoinicial:
> 0
-{o)
Parainiciar la primeraiteracibn,necesitamosalcularel gradientedela funcion:
vV, — (3f/ax1 - 1+4.’L‘1 +2.7,'2
F=Y 0f)ozs [~ | =1+ 2z + 229
= 1
Vi =Vf(Xi)= { -1 }
Calcularla direccbndeblsqueda:
- -1
S—vi-{ )
Determinar;:
X2 = X1 + /\fgl
F(X1 + A18)) = f(=)1, M), lo cualseobtienede:
0 —1
i
Y sabemosjue:
f(—Al, )\1) == —)\1 - )\1 + 2(—)\1)2 + 2(—A1)()\1) + )\% -

A2 =2
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Parahallar A}, debemosierivar estaexpresbn conrespecta \; eigualarel
resultadaconcero:

df /[ My =2\ —=2=0

dedondeobtenemosA} = 1.

Ahorai = 2,y:

> 0 —1 —1

Rt P

Chequemoshorala optimalidadde estasolucion:

_ > [ 1-4+42 | _ [ -1

ComoVf, # {

= 1

we{i)

Calculemosahora); apartir de:
-1 1

U e

dedondeobtenemos

o O

} entoncegenemosjuecontinuarconunaiteracion mas:

F(=14+ X1+ X)) = =1+ X — (T+X) +2(=1+ X)? +2(=1+ X)(1 +
A2) + (14 X)?2 =5A3 —2X — 1

Parahallar A3:
df /dha = 10Xy —2 =0
dedonde:)\; = 1/5=10.2

Porlo que:
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)23 = X2 + A§§2

e (7)) -5 ) ()

Procedemosueramentea checaroptimalidadde estasolucbn:

v/, = 14+4(-0.8)+2(1.2) | _ [ 0.2
5T —14+2(-0.8)+2(1.2) [~ | 0.2
ComoV f; # { 8 }tenemoguese;]uiriterando.

M étodode Fletcher-Reeves(Gradiente Conjugado)

Propuestaoriginalmentepor Hestenes& Stiefel en 1952, como un método
pararesoler sistemagie ecuacionesinealesderivadasde las condicionesesta-
cionariasde unacuadética. Puedeversecomounavariantedel métododel “de-
scens@mpinado”,enla cual seusael gradientede unafuncion paradeterminar
la direccbn masprometedorale blsquedaEl algoritno esel siguiente:

1. Iniciar conun puntoarbitrario)?l.
2. Calcularla direccbninicial deblUsqueda:
51 = —Vf()zl) =Vfi
3. ObtenerX, usando:
X2 - X1 + /\TSI

donde)\] esel pasodptimode movimientoenla direccibn S,. Haceri = 2
y procederal pasosiguiente.

4. ObteneV f; = Vf(X,;), y hacer:

o ‘Vfi‘Q N
Si=—Vi+—5
fit gt

5. Calcular); y obtenerel nuevo punto:

o
i
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6. Evaluarla optimalidadde X;, . Si X;,, esoptimg detenerel proceso.De
lo contrario,; = i + 1y regresaral paso4.

Ejemplo:
Min f(z1,19) = 21 — Ty + 222 + 22179 + T2

usandeel puntoinicial:

- {3)

lteracbn 1
vV, — 6f/(9x1 _ 1+ 4$1 + 2£U2
F=\ 0f/0xy [~ | =1+ 221 + 225

= 1
Vi=Vf(X))= { -1 }
La direccbn debisquedas: §; = -V f; = { _11 }

Para obtener);, debemosminimizar f(X'l + )\151) conrespectaa \;. Por
tanto:

)Z'1+A1§1={ g }+/\1{ _11 }
FXL+ M8 = f(=M, M) =
A=A+ 2(= )2+ 2(= ) (M) + A2 =
= =2\ +2X2 =2\ + N2 =)\ —2)\



e

Iteracbn 2

V5 =VHX) = {

Vf2={ j}

— 2 =
SQ - —sz + }g}?lz Sl

- 0

=15}

X2+/\2§2={ _11 }+)\2{ g}
)

F(X 4+ ASh) = f(=1,1+42)) =

1+4(=2) +2(1) }
—142(=1) +2(1)

—1 = (14 2X2) + 2(=1)" + 2(=1)(1 + 2X9) + (1 +2)2)°
—1—-1-2X04+2-2(14+2X)+ 144\ +4X; =

=20 —2—4d+1+4M+4\3 =403 —2), — 1

df /ddy =8Xy —2 =0

\p=1/4
S ~ = -1 0

S —1
X2 = { 1.5 }
lteracbHbn 3

. 144(=1) +2(1.5
Vi, =Vf(X3) = { -1 +2((—i) +2((1-2>) }
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Al nopoderseeducirmas f, podemogiecirque X3 esla solucbn optima.
x;=—-1a25=15

Existentambigntécnicagjueconstruyemarcialmenteinasolucbnaunprob-
lema. Por ejemplo,la programadn dinamicay el métodode ramificacbn y
blusqueddbrandc & bound.

Cuandoenfrentamosin cierto problemade optimizacion, si la funcibn a op-
timizarsese encuentradefinidaen forma algebraica,es importane intentarre-
solverlaprimerocontécnicasclasicasantesde utilizar cualquierheuistica.

1.3 Tecniasheurisicas

Hastaahora,debib haberquedadoclaro que existen problemasgue no pueden
resoherseusandoun algoritmo que requieratiempo polinomal. De hecho,en
muchasaplicacionegracticas,no podemossiquieradecir si existe unasolucbn
eficiente.

Asimismo, hay muchosproblemagparalos cualesel mejoralgoritmoque se
conocerequieretiempoexponencial.

Cuandoenfrentamosspaciosle blUsquedaan grandescomoen el casodel
problemadelviajero,y queadenaslos algoritmosmaseficientegqueexistenpara
resoher el problemarequierertiempoexponencialyesultaobvio quelastécnicas
clasicade blsqueda optimizacion soninsuficientesEsentoncesuandorecur
rimosalas“heursticas”.

La palabra‘heuristica” sederiva del griego heurislein, quesignifica“encon-
trar” o “descubrir”.
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El significadodel termino ha variadohistoricameng. Algunoshanusadoel
términocomoun annimo de “algoritmico”. Por ejemplo,Newell etal. [173]
dicen:

A un procesoque puederesoler un cierto problema,pero que no
ofreceningunagaranta de lograrlo, sele denominauna‘heuristica’
paraeseproblema.

Lasheuiisticasfueronun areapredomiranteenlos origenegela Inteligencia
Atrtificial.

Actualmenteel términosueleusarse&eomounadjetivo, refiriendosecualquier
técnicaque mejore el desemp@o en promediode la solucbn de un problema,
aungueno mejorenecesariamentel desempio enel peorcaso[197].

Unadefinicibn masprecisay adecuadgaralos finesde estecursoesla pro-
porcionadgor Ree/es[186]:

Unaheuisticaesunatécnicaquebuscasolucionesduenagesdecir,
casioptimas)a un costocomputacionatazonableaunquesin garan-
tizar factibilidadu optimalidadde las mismas. En algunoscasosni
siguierapuededeterminarqué tan cercadel 6ptimo seencuentraina
solucin factibleenparticular

Algunosejemplosdetécnicasheuisticassonlos siguientes:

e BlUsqueddahi
e RecocidoSimulado

e Escalandda Colina

La busqueda tabl [102] esrealmentaunameta-hedistica,porqueesun pro-
cedimientoque debeacoplarsea otra técnica,ya que no funcionapor si sola.
La busquedaabl usauna“memoria” paraguiar la bsquedade tal forma que
algunassolucionesexaminadagecientementson “memorizadas’y sevuelven
tabl (prohibidas)al tomardecisionescercadel siguientepuntode blsquedala
blusquedaabl esdeterminstica, aunquesele puedenagregar elementogroba-
biligticos.

El recocidosimulado[142] estbasada@nel enfriamientadelos cristales El
algoritno requieredeunatemperaturanicial, unafinal y unafuncion devariacion
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Figural.l: Dosejemplosde conjuntosconvexos.

dela temperaturaDichafuncion devariacbn escrucial parael buendesempio
del algoritno y su definicibn es, por tanto, sumanenteimportante. Esteesun
algoritmoprobabilstico de blsqueddocal.

La técnicaescalandola colina se aplicaa un punto a la vez (es decir, es
unatécnicalocal). A partir de un punto, se generanvarios estadosposiblesy
seseleccioneael mejorde ellos. El algoritmono tiene retrocesmi lleva ningin
tipo de registro historico (aunqueéstosy otros aditamentoson susceptiles de
serincorporados). El algoritmo puedequedaratrapadofaciimenteen optimos
locales.Asimismo, el algoritmoesdeterminstico.

1.4 Conceptos Importantes

Comenzaremopor definir corvexidad. El conjuntoF escorvexo si paratoda
a',a? € Fy paratodad € [0,1]:

F0a' + (1 - 0)a@) < of(@) + (1 - 0)f(@) (1.3)

En otraspalabras,F escorvexo si paradospuntoscualquierag® y @ enel
conjunto, el sggmenb rectilineo que une estospuntosest también dentrodel
conjunto. De tal forma, los conjunts mostradognla figura 1.1 soncorvexos y
los mostrado®nlafigural.2nolo son.

El objetivo principal de cualquiertécnicade optimizacbn es encontrarel
optimo (o los 6ptimas) globalesde cualquierproblema. En matenaticas, existe
un areaqueseocupade desarrollaidos formalisnos quenospermitangarantizar
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Figural.2: Dosejemplosde conjunt no convexos.

la corvergenciade un métodohaciael 6ptimo globaldeun problema Apropiada-
mente sedenominaoptimizacion global [131].

Desgraciadamentablo en algunoscasodimitados,puedegarantizarseon-
vergenciahaciael 6ptimo global. Por ejemplo,paraproblemascon espaciosle
blusquedaorvexos,las condicionesle Kuhn-Tucker sonnecesariayg suficientes
paragarantizaioptimalidadglobalde un punto.

En problemagie optimizacibn no lineal, las condicionesde Kuhn-Tucker no
sonsuficientegparagarantizaroptimalidad global. De hecho,todaslas técnicas
usadagparaoptimizacbn no lineal puedenlocalizar cuandomucho6ptimas lo-
cales,perono puedegarantizarseornvergenciaal dptimo globala menosquese
usentécnicasexhaustvaso queseconsidereriemposinfinitos de corvergencia.

Existenmuchostipos de problemasie optimizacion, perolos quenosintere-
sanmasparalos finesde estecurso,sonde los de optimizacion numeérica, que
puederdefinirsedela siguientemanera:

Minimizar f(Z)

sujetaa:
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Zona Factible

Figura 1.3: Representadn graficade la zonafactible (denotadacon ) de un
problemaAdviertaqueenestecasola zonafactibleesdisjunta.

8

oK

, 1=1,...,p
0, 7=1....n

gi(
hy(

I IA

donde: Z sonlas variables de decisibn del problema,g; (%) sonlasrestric-
cionesde desigualdad y h;(Z) sonlasrestriccionesde igualdad. Asimisno,
f (&) eslafuncion objetivo del problema(la quequeremo®ptimizar).

A lasrestriccionegleigualdady desigualdagxpresadaslgebraicamentese
les denomna “restriccionesexplicitas”. En algunosproblemasgxistentambien
“restriccionesmplicitas”, relacionadasobretodoconlascaracteisticasdel prob-
lema.Porejemplo,si decimos:

10 <2, <20

estamoglefiniendoque el rangode unavariablede decisbn debeestarcon-
tenidodentrodeun ciertointervalo. De tal forma,estamosrestringiendo’el tipo
desolucionegjueseconsiderasincomovalidas.

Todaslas solucionesa un problemaguesatishganlasrestriccionesxistentes
(de cualquiertipo), se considerarubicadasdentrode la zona factible. De tal
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forma,podemosiecirqueel espaciade blsquedale un problemasedivideenla
regin (o0 zona)factibley la nofactible. La figura 1.3ilustrala diferenciaentrela
zonafactibley nofactibledeun problema

Para concluir esteprimer cagdtulo, mencionaremosjue existe unaclasees-
pecialde problemasque también seian de interés paraestecurso,en los cuales
las variablesde decisbn sondiscretasy las solucicmessuelenpresentarsen la
forma de permutaciones A estosproblemasse les denominade optimizacion
combinatoria (p. ej. el problemadel viajero).

1.5 Problemaspropuest®

1. Paralossiguienteparesdefuncionesdetermineel valorenteramaspequéo
den > 0 parael cualla primerafuncion sehagamayoro igual ala segunch
funcion (la dela derecha) En cadacaso ,muestrda formaenqueobtuvwo el
valorden:

a)n?, 10n
b) 27, 2n3
c) n*/log, n, n(log, n)?
d) n3/2, n28t
2. Busqueenunlibro de métodosnuméricosinformacibn sobrealgunadelas
siguientestécnicagararesoler ecuacionesrascendentede unasolavari-

able(elija sblo uno): Biseccbn (o Bolzano),Newton-RaphsonRegla Falsa
0 SecanteSerecomiendaonsultarel siguientdibro:

RichardL. Burdeny J. DouglasFaires,Analisis Nurrérico, 6a. Edicion, In-
ternationalThomgsonEditores,1998.

a) Usandocomobaseel seudo-6digodel método,impleménteloen C/C++
(lafuncibnaresol\ersepuedeoroporcionarsdirectamentelentrodel codigo
delprograma)lncluyael codigofuenteensutarea.

b) Dosescalerasecruzanenunpasillo,taly comosemuestraenlafigural.4.
Cadaescaleraest colocadade la basede unapareda algiin puntode la
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Figural.4: Escalareasntrecruzadadel problema2.1.h

paredopuestalasescalerasecruzanaunaalturaH arribadel pavimento.
Dadoquelaslongitudesde las escalerasonz; = 20 my zo = 30 m,y

que H = 8 m, encontrard, queesel anchodel pasillo, usandael programa
escritoen el inciso anterior(unasolucbn real es suficiente). Imprimalas

iteracioneefectuadapor suprogramaal resoler esteproblema.

Bonificacion. El problemadelincisob) tienemasdeunasolucbnreal. En-
cuentreal menosunasolucbn realmas(distintadela reportadanel inciso
anterior).Adicionalmentegncuentrainasolucbn realqueseavalidapero
que no tengasentidoreportardadala interpretacdn fisica del problema.
Discutabrevementeacercade esto.

. Muestrelas2 primerasteracionesiel métodode ascens@mpinadal min-
imizar f = 2z7 + z3 usandcel puntoinicial (1, 2).

. Leael cagtulo 1 del siguientelibro (las fotocopiasse proporcionaan en
clase)pararesoherlaspreguntasde estaseccon:
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Zbigniew Michalewicz & David B. Fogel,Howto Solvelt: ModernHeuris-
tics, Springer Berlin, 2000.

1. Mencioneal meno2 razonegor lascualesun problemadel mundoreal
puedeno serresueltafaciimente NO USE ningura delasrazonesnumer
adasenla paginalldel cagdtulo proporcionado.

2. Supongaras quela optimizacibn de unafuncion f requierede 10 vari-
ablesdedecisbnz; (i = 1,...,10), cadaunade las cualestieneel rango:
—50 < z; < 50.

a) Si z; puedetomarsoblo valoresenterosg clal esel tamdio del espaciade
busquedale esteproblema?

b) Si z; puedetomarvaloresrealesy usaremosinaprecisbn de ocholu-
garesdecimales¢ clal esel tamdio del espaciade bUsquedalel problema?

3. Definalasrestriccionesigidas(hard constaints) y lasrestriccioneglex-
ibles (softconstaints) consuspropiaspalabrasComparelasentresi.
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Capitulo 2

Un vistazohistorico a la
computacion evolutiva

2.1 El origendelasideas

Contrarioa lo que muchoscreen, las ideasevolucionistasque bien hicieraen

popularizarCharlesDarwin en 1858n0 seoriginaronconél, sinoqueestuvieron
presente&n las mentesde unaseriede cienfficosy pensadoresn generalque

no se sentan satisfechosxon la (entoncegpopular)idea de que halda un Dios

originadorde todaslas especiegslel planeta(las cualeshaldan sido creadasde

formaseparaday dequelasespeciegstabarerarquizadapor Diosdetal manera
queel hombreocupabeel rangosuperior al ladodel Creador

GeogesLouis Leclerc(Condede Buffon) fue tal vez el primeroenespecular
(100 anos antesque Darwin) en su Historie Naturelle (unaimpresimanteenci-
clopediade 44 tomosquedescriiatodolo quesesalia enaquelentoncesobre
la naturaleza)gue las especiese originaronentresi. Leclercno sblo noto las
similitudesentreel hombrey los simios, sinoqueinclusohablasobreun posible
ancestracomin entreestaslosespeciesLeclerccreia enlos cambiosorganicos,
perono describd un mecanismaoherentajuefueraresponsablée efectuarlos,
sinoqueespecub queerael ambientesl queinfluiadirectamentsobrelos organ-
ismos.

41



Figura2.1: GeogesLouis Leclerc(Condede Buffon).

Figura2.2: JeanBaptistePierreAntoine de Monet(Caballerode Lamarck).
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2.2 Lamarckismo

A partirde 1801,el zoblogofrances JeanBaptistePierreAntoine de Monet (Ca-
ballerode Lamarck)comienzaa publicar detallesde su propiateofia evolutiva.
Conocedordel trabajode Leclerc (quieneraaden@s sumentor),Lamarckenfa-
tizo la importanciade la naturalezanlos cambiosdelasespecies.

A diferenciade Leclerc, Lamarcksi explicd un mecanismaesponsablae
los cambiosenlasespeciesal cualahorasele conocecomo“Lamarckismo”. A
pesarde que el téermino Lamarckismaose usahoy en dia en sentidopeyorativo
parareferirseala teofia de quelascaracteisticasadquiridagoor unindividuo son
hereditarial la verdades que susideasfueron mas complejas. Lamarckcreia
quelos organisnos no sonalteradosie formapasiva por suambientefal y como
afirmabaEtienneGeofroy Saint-HilaireensuPhilosophieAnatonique, sinoque
mas bien un cambioen el ambienteproducecambiosen las necesidadede los
organisma, lo quehaceque,enconsecuencigstoscambiensucomportamierd.
Estoscambiosde comportameénto conduceral mayoruso(o al desusode cier-
tos6rganoso estructuragorporalege unindividuo, los cualeshaan quedichos
organoso estructuragrezcan(anteun mayoruso)o sereduzcan(anteel menor
uso)conel pasode las generacionesAdemas,Lamarckcrela queestoscambios
eranhereditarios|o queimplicabaguelos organisnos sevanadaptandgradual-
mentea suambiente.

Esinteresantdacernotarqueaunqueel mecanismavolutivo propuestgor
Lamarckdifiere notablemerd del propuestovariosaiosdesp@spor Darwin, los
resultados los queambageofiasconducersonlos mismas: lasespeciesufren
cambiosadaptatros debidoa la influenciadel ambientea |o largo de periodosde
tiempoconsiderablesDe hecho,llamala atencon que en sulibro Philosghie
Zoolagique[150], Lamarckutiliza muchaglelas mismasevidenciasquedespés
adoptaraDarwin paraenunciarsufamosaeoiia.

Sin embago, lasideasde Lamarckno fueronmuy popularesen su época,y
sblo sirvieronparadesacreditarl@aon suscontempoaneosjncluyendoa sumen-
tor Leclerc. Curiosamentevariasde lasideasde Lamarckfueronre-descubiertas
(deformaindependientepor ErasmudDarwin (el abuelo de CharlesDarwin) en
sulibro Zoonomiaquedatade 1794. Tal vez a ello sedebaque CharlesDarwin
hayasidounodelos pocosnaturalistagndefendetasideasde Lamarck,a pesar
dequeéstasseoporianasupropiateofia evolutiva.

LEl ejemploclasicousadopor Lamardk erael del crecinientodel cuelloy las patasfrontales
delasjirafas,antela necesidadle alcanzatas hojasmasaltasdelos arbdes.
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Figura2.3: AugustWeismann.

Hastael re-descubrimientde las leyesde Gregor Mendel(enunciadasrigi-
nalmenteen 1865)a principiosdel siglo XX, nadieentendla deformaprecisalos
mecanismosle la herenciay la teofia de Lamarck(condiversasvariantes)yozo
de gran popularidadentre varios cientficos destacadoslel siglo XIX como el
alemanErnstHaeclel y el norteamerican&dward Drinker Cope,consideandose
comounaalterantva viable al mecanismale seleccbn naturalque CharlesDar-
win propusieransulibro El Origendelas Especie$59].

2.3 Lateoriadel germoplasma

El cienffico aleman August Weismannformuld en el siglo XIX unateofia de-
nomiradadel germoplasmasegn la cual el cuerposedivide en célulasgermi-
nales(o germoplasmaguepuedertransmitr informacibn hereditariay encélulas
somaticas (o somatoplasi), que no puedenhacerlo[224]. Susideasentraban
en contraposidn con el Lamarckismopor lo quedecidib efectuarunaseriede
experimenbs enlos cualescort la colaa un grupode ratasdurante22 genera-
ciones(1,592ratonesentotal), haciendover que estono afectabda longitud de
la cola de las nuevasgeneracionese ratas. Con ello, Weismanndemosto que
la teoia Lamarckistade la herenciade caracteisticasa través de generaciones
estabaequvocaday condujo(incidentalmenteal re-descrubrimientdel trabajo
deMendelsobrelasleyesdela herencia.

ParaWeismann)a seleccbn naturalerael inico mecanismajue poda cam-
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Figura2.4: Alfred RussellWallace.

biar al germoplasra (hoy conocidocomo genotip?), y créa quetantoel ger
moplasna comoel ambientepodan influenciaral somatophsma(hoy conocido
comofenotipd).

Conel adwenimienb dela geréticaenlos 1930s Jasideasde Lamarckfueron
nuevamené desacreditadag se considerarhoy en dia comoobsoletasaunque
algunosinvestgadoredashanincorporadacon éxito endiversasaplicacionesle
la computaddn evolutiva, comoveremosen cagdtulosposteriores.

2.4 Russel y Darwin

El naturalistainglés Alfred RussellWallaceeraun auto-didactaque seintere®
enel origendelasespeciesa mediadoge los 1850s,publicandovariosarticulos
al respectoque pasaronotalmené desapercibidosEn 1858, de manerastbita
intuyo lateoliadela seleccbnnaturalsin sabeiqueDarwin sele haliaadelantado,
eiréricamentde escribd aésteparapedirlequele ayudaraa publicarsusideas.El
resultadode estacuriosacooperadn fue la presenta@n de un trabajoconjunto
a la Linnean Societyde Londres,el 1 de julio de 1858, el cual fue publicado
posteriormentgesemisno afo) enel Journal of the LinneanSociety

Tanto CharlesDarwin como Alfred RussellWallace estuvieronfuertemente
influenciadoporeltrabajodeleconomistd homasRobertMalthus' y delgedlogo

2En gerética modena, el terminogendipo seusaparadenotada compaicion geréticade un
organismo.

3En geréticamodena,sedenaninafenotipoa los rasgosespetficosde unindividuo.
4Malthus afirmabagquemientradas especieserepioducende formageongtrica,los recursos
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Figura2.5: CharlesRobertDarwin.

CharlesLyell.

Traspercatarsealel trabajode Wallace,Darwin decidb interrumpr la elabo-
raciondeunlibro sobrela seleccbn naturalqueinicio en1856,y mejorseenfo®
a escribirotro sobrela evolucion. Sulibro, tituladoEl origende las especiesse
publicd en 1859[59] congranéxito (el tiraje inicial de 1,250ejemplareseagob
ensblo 24 horas).

Darwin sepercab de gueunaespeciagueno sufrieracambiossevolveriain-
compatibé consuambienteyaqueéstetiendeacambiarconel tiempa Asimismo,
las similitudesentrehijos y padresobsenadaen la naturalezale sugirierona
Darwin queciertascaraderisticasde lasespeciegranhereditariasy quede gen-
eracbn a generadn ocurfian cambioscuyaprincipal motivacion erahacera los
nuevosindividuosmasaptosparasobreivir.

2.5 La teoriadela combinacion

Unateofia popularsobrela herenciaen la épocade Darwin erala teoiia de la
“combinacbn”, seglnla cuallascaracteisticashereditariaslelos padressemez-
clabano combinabarde algunaformaen sushijos. La mayordebilidadde esta
teoiaesqueno explicabala ocurrenciadecambiogepentinoenunaespecielos
cualesno haldansidoheredadosle ningln ancestro.

natualessodlo crecerdeformaaritmética,porlo queocurenperiodicamere crisisparaestabilizar
las polacionesdelasespeciesonrespectalos recusosquereqgueren.

SLyell seconvenc quela forma delas mortaiiasy denasformacionegeobgicassedelaa
causasaturaley nodivinas.
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Figura2.6: JohannGregor Mendel.

La explicacion que estateofia dabaa estefenomenoera que ciertascarac-
teristicas,al combinarsesediluian conel pasode las generacionedp cualcon-
tradeéa la teoiia de la seleccbn naturalde Darwin, puessegin la teofia de la
combinacbn, los cambiosadaptatros no podfian serpreserados. El ingeniero
britanico Fleming Jenkinsse contabaentrelos mas fervientesdefensoresie la
teoiia de la combinacdn, y paradefendersale él, Darwin hubode elaborarsu
propiateofiadela herenciadenominadalela “pangenesis”.

2.6 Lasleyesdela herenciade Mendel

El monjeaustriacaJohannGregor Mendelrealizd unaseriede experiments con
guisanteslurantebuenapartede suvida, estudianddas caracteisticasbasicasle
estaplanta.Medianteun cuidadosaralisisde las diferentescaracteisticasman-
ifestadaspor las plantasde guisanes, Mendel descubid tres leyes basicasque
gobernabamel pasodeunacaracteisticade un mienbro deunaespecieaotro. La
primeraley (llamadade Segregacibn) estableta quelos miembrosde cadaparde
alelosde un genesesepararcuandoseproducerios gametosiurantela meioss.
La segundaley (llamadade la Independenciagstableta quelos paresde alelos
seindependizarfo separarentresi durantela formacibn de gameto&. La tercera
ley (Ilamadadela Uniformidad)estableta quecadacaracteisticaheredadaede-
terminamediantedosfactoregprovenentesde ambospadres)o cualdecidesi un

5Hoy sabeme queestaey sblo esvalidaparalos genedocalizads encromsomadliferentes.
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ciertogené esdominané o recesvo. De tal maneraja teofia dela combinacdn
dela guehablamosanteriormentequedabalesechaddeacuerdalosresultados
producidosenlos experimentosde Mendel.

AunqueMendeldescubid las leyesde la herenciarealmenteno llegb a en-
tenderel mecanismaletiasdeella,y los genesad comoel mecanismaletrans-
mision delos mismas de generadn engeneradn no fue descubiertsino hasta
variosafiosdesp@s. Asimisno, sutrabajopermaned largamentegnoradopor
la comunidactientfica, debidoa quelos dio a conocermriginalmenteendoscon-
ferenciasdictadasantela Sociedadde Cienciasde Briinn, el 8 de febreroy el 8
demarzode 1865.El manuscritariginal fue publicadoenlasmemoriasiedicha
Sociedackn 1866,enaleman[157], y no setradujeronal ingléssinohastal901
[159].

2.7 Lateoriadela pangenesis

EstateoiaesbozadaorDarwin (explicadaenel libro OntheVariation of Animals
and PlantsunderDomesticabn [58]) esgrimeque cadabrganodel cuerpopro-
ducepequdiasparficulashereditariadlamadas‘gémulas”’o “pangenes”.Segin
Darwin, estaggémulaserantransportadaa travésde la sangrey serecolectaban
enlos gameto® durantesuformacibn. Estosignificabague,segin estateoiia, las
caracteisticasdelos padressetransmitandirectamente la sangrede sushijos.

Estateolia estabaclaramentenfluenciadapor el Lamarckismo,y curiosa-
mentefue desacreditadpor un primo de Darwin llamadoFrancisGalton,quien
efectd transfusionesanguineasdeun conejonegro aunoblanco,mostandoque
los descendientede esteliltimo permanet@mnblancossinimportar acuantasggen-
eracioneselesinyectarasangredel conejonegro.

Cabedestacamque Darwin desconofa el trabajo contempoaneode Gregor
Mendel,quele habiia dadoel elementdaltanteen suteoiia de la evolucion: una
explicacbn claradel mecanismalela herencia.
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Figura2.7: FrancisGalton.

Figura2.8: HugoDe Vries.
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2.8 La teoriadela mutacion

El botanicodarésHugo De Vries creyd haberdescubiertainanuera especiade
plantaal encontrar(alrededordel ailo 1900) unaflor roja entreunagran canti-
dadde floresamarillas. Segun De Vries, estosedelia a unamutacbn abruptae
infrecuentede las floresamarillas. Accidentalmerg, DeVriesre-descubb nue-
vamentdasleyesdela herenciagueenunciaravariosanosatras Gregor Mendel,
y pusodemodalateoiiadelas“mutacionesesponineas’[223], expandienda@on
ellala teofia Darwinianadela evolucion.

Segun De Vries, los cambiosenlas especieso erangradualey adaptatros
como afirmabaDarwin, sino mas bien abruptosy aleatorios(es decir, al azar).
Variosaiosmastardesedescubid quelasfloresrojasque motivaronestateolia
no eranmas que unavariedadmas de las mismasflores amarillasde que esta-
banrodeadasy no unanueva especiecomo De Vries crda. De hecho,se ha
logradodemaostrarmue las mutacionesson siempredaiinasy que no producen
nuevas especiesaunquealgunosaspectogle la teofia de De Vries hanservido
paracomplementala teoiia evolutiva de Darwin.

2.9 La teoriacromogmicadela herencia

En1903,Walter Sutton(entoncesin estudiantaele posgradeenla Universdadde
Columbia) ley6 el trabajode Mendely el deDeVries,y determird correctamente
(y sin la ayudade experimenta geréticos)quelos cromosomagn el nicleode
las célulaseranel lugar dondese almacenabaras caraderisticashereditarias.
Tambénafirmb queel comportamientalelos cromosomasiurantda division de
las célulassexualeserala baseparalasleyesdela herenciade Mendel. Un poco
desp@sindico queloscromosomscontenangenesy quelosgenegleunmismo
cromosom estabadigadosy, por tanto,se heredabaiuntcs. A estosele llamo
la “teoriacromo$micadela herencia”.

ThomasHunt Morganconfirmaia experimentalmerglas hipbtess de Sutton
algunosaios mastarde,conlo que Suttonpa® a seruno de los pionerosmas
importantesdela geréticamoderna.

El término “gene” fue acliac en una épocaposterio, pero los factoresheredtarios o
unidadesdela herenciaalos queserefirio Mendé sonprecisamete los genes.

8Se denaninan ganetosa las célulasque llevan informacibn gerética de suspadrescon el
propositodellevar a cabounarepraluccibn sexual. Enlos animalesalos ganetosmasculing se
lesllamaespermay alosfemenirosselesllamadvuos.
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Figura2.9: ThomasHuntMorgan.

2.10 Neo-Darwinismo

La teofia evolutiva propuestariginalmentepor CharlesDarwin en combinacbn
con el seleccionismale AugustWeismanny la gereticade Gregor Mendel, se
conocehoy endiacomoel paradigmaNeo-Darwiniano.

El Neo-Darwinisno establecguela historiadela vastamayoiiadela vidaen
nuestrgplanetgpuedeserexplicadaatravésde un puiiadode procesogstadisticos
gueactiansobrey dentrodelaspoblacioney especie$l24]: la reproducadn, la
mutacbn, la competenciy la selecoon.

Lareproducadbnesunapropiedadbviadetodadasformasdevidadenuestro
planetapuesdenocontarconunmecanismaleestetipo, lavidamismanotendia
formadeproducirse.

Encualquiersistemaguesereproduceasi misno continuamentg queesten
constantesquilibrio, la mutacbn est garantizad480]. El contarconunacanti-
dadfinita deespacigaraalbegarla vidaenla Tierragarantizda existenciadela
competenciala seleccbn sevuelve la consecuenciaaturaldel excesodeorgan-
ismosquehanllenadoel espacialerecursoslisponibes. La evolucion es,porlo
tanto,el resultadale estogproceso®sto@sticogesdecir, probabilsticos) funda-
mentalegjueinteractianentresi enlas poblacionesgeneradn trasgeneradn.
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Figura2.10: Alan MathisonTuring.

2.11 Inspiracion biologca

La evolucion naturalfue vistacomoun procesode aprendizajelesddos 1930s.
W. D. Cannonpor ejemplo,planteaensulibro TheWisdomof the Body[38] que
el procesocevolutivo esalgo similar al aprendizajepor ensayoy error que suele
manifestarsenlos humanos.

El célebrematendtico inglés Alan MathisonTuring reconocd tambien una
conion “obvia” entrela evolucion y el aprendizajede maquinaen su arficulo
(consideraddnoy clasicoenInteligenciaArtificial) titulado“ComputingMachin-
ery andintelligencé [219].

2.12 Alexander Frase

A finesdelos 1950sy principiosde los 1960s,el biblogo AlexanderS. Fraser
[89,90,91] publicd unaseriedetrabajossobrela evoluciondesistemadbiologicos
enunacomputadaoa digital, dandola inspiracbn paralo que secorvertiria mas
tardeenel algoritno gerético[127].

El trabajodeFraselincluye,entreotrascosasel usodeunarepresentadin bi-
naria, de un operadorde cruzaprobabiistico, de una poblacbn de padresque
generabaruna nueva poblacbn de hijos tras recombinarsey el empleode un
mecanismade seleccdbn. Ademés, Fraserestudo el efectode la epistasi$, la

9En biologia sedice queun genes*“espistico” cuana su presencisupime el efectode un
genqueseencuetraenotraposicbn.
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Figura2.11:GeogeE. P. Box.

segregacbnt?, los porcentajesle cruzay variosotrosmecanismsbiologicosque
hoy sonde sumointerésparala comunidadde computaddn evolutiva. Sutrabajo
demasde 10 ahosen estetemaseresumeenun libro titulado ComputerModels
in Geneticqd93]. De tal forma, puededecirsequeel trabajode Fraseranticipo la

propuestadel algoritmo geretico simplede Hollandy la de la estratgia evolu-

tivade dosmiembrosde Schwefel[81]. Fraseradenasllego a utilizar el termino
“aprendizaje”parareferirseal procesoevolutivo efectuadcen sussimulaciones,
y anticipd el operadorde inversbn, la definicibn de unafuncion de aptitudy el

aralisisestadisticode la corvergenciadel procesade selecodn [92]. Masintere-
santealin, resultael hechode queel trabajode Frasemofue el Gnicoefectuadaen

suépoca,sino que mashbienlos modeloscomputacioalesde la gereticapobla-
cional sevolvieronbastantgopularesiurantefinesdelos 1950sy principiosde

los 1960s al gradodequedio pie aresdiassobreel tema,comolasdeJ.L. Crosby
[57]y B. R. Levin [153]

2.13 EVOP

Aproximadamerd en la misma épocaen que iniciara su trabajo Fraser el ex-
pertoen estadisticaingles Geoge E. P. Box propusoun enfoqueevolutivo para
la optimizacbn dela produccon industral [26]. Sutécnica,denomhadaEVOP
(Evolutionay Opeiation) consista en efectuarmpequéoscambiosa un conjunto
de parametrosde produccon, monitoreandaciertosdatosestadisticosde los pro-
cesogparaguiarla blUsquedaBox [26] llegb a establececlaramentda analoga

10Cuana se forman los ganetosy tenems mas de un par de cromosonasen el gendipo,
entones, parafinesde la recomlinacion sexud, esnecesari@legir sblo unode los cromasomas
existentes A esteprocescsele denaninasegregacion.
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entre estoscambiosy las mutacionesque ocurrenen la naturalezage hizo ver
tambien que el procesode ajustede palametrosque efectuabacon técnicases-
tadsticaserasimilar al procesade selecodn natural.

EVOPfuncionabanediantainprocesaterativo, perorequetradeintervencibn
humanaen cadaetapasi bienBox [26] reconocd quela técnicapoda automati
zarse.ComoFogelindicaensulibro sobrehistoriade la computaddn evolutiva
[81], aunqueen forma limitada, EVOP sigueen usohoy en dia enla industia
quimicat?,

2.14 La evolucion deprogramasde Friedberg

R. M. Friedbeg [94] es consideradazomo uno de los primerosinvestgadores
en intentar evolucionar programasde computadora. Aunque Friedbeg no usa
explicitamentela palabra“evolucion” en su trabajo, resultaclaro que esees el
enfoquegueadopb ensuarticulooriginaly enunaversbnposteriorpublicadaen
1959[95]. Dehechogenunarficuloposteriorsusco-autoresnodelara evolucion
comoun procesaleoptimizacbn [70].

El trabajode Friedbeg consistd en generarun conjuntode instruccionesen
lenguajemaquinaque pudieserefectuarciertoscalculossencillc (por ejemplo,
sumardosnumeros)[81]. Fogel[81] consideraque Friedbeg fue el primeroen
enunciarde manerainformal los conceptosie paralelismoimplicito'? y esque-
mas?3, quepopularizaraHollandenlos 19705[127].

Friedbeg [94] utiliz6 un algoritmo de asignaddn de crédito paradividir la
influenciade diferentesnstruccimesindividualesen un programa.Esteproced-
imiento fue comparada@onunablsquedgpuramentaleatoriay enalgunosasos
fue superador ésta. Tras ciertasmodificacionesal procedimientoFriedbeg
fue capazde superara unablsquedaotalmene aleatoria perono pudoresoher
satishctoriamers el problemade “estancamiento’(stagnation, eninglés)de la
poblacbnquesele presend y porello fue cruelmenteriticadoporinvestgadores
delatalladeMarvin Minsky, quienenunarticulode1961[165] indico queel tra-

verporejempo la pagnahttp://  www.multis implex.com/  evop.htm

12E| paralelismamplicito que demostras Holland paralos algoiitmos geréticosse refiereal
hecto dequemientra el algoritmo calculalasaptitucesdelosindividuosdeunapolacion, estima
deformaimplicitalasaptitudegpromediodeunnimeo muchomasaltodecadenasromasdmicas
atravésdel calculo de las aptitudespromedio obsenadasen los “bloquesconstructoes” quese
detectarenla poHacion.

13Un esquemasun pation devaloresdelos geresenun cromaoma.

54



bajo de Friedbeg era“una falla total”. Minsky atribuy6 el fracasodel método
de Friedbeg a lo que él denomnb el “fenbmenode mesa”’[166], segln el cual
el estancamientde la poblacbn se delda al hechode que sblo unainstruccbn
del programaera modificadaa la vez, y esono permifia explorar una porcion
significatva del espaciode blsqueda. Aunque estasobsenacionesno son del
todo precisag81], el problemadel estancamientsiguid siendoel principalin-

cornvenientedel procedimientale Friedbeg, aunqueFogel[81] consideraquesu
trabajoprecedd el usodelos sistemaglasificadoresjuepopularizaravariosainos
desp@sJohnHolland[127].

Dunhamet al. [70, 72, 71] continuaronel trabajode Friedbeg, y tuvieron
éxito conalgunosproblemagie aprendizajele mayorgradode dificultad quelos
intentadogpor éste.

2.15 Friedmany la robotica evolutiva

Geoge J. Friedman[97] fue tal vez el primero en proponerunaaplicacbn de

técnicasevolutivas a la robotica: su tesisde maestia propusoevolucionar una
seriede circuitosde control similaresa lo que hoy conocemogomoredesneu-
ronalesusanddo queél denominabéretroalimentaddbnselectva”, enunproceso
aralogoa la seleccbn natural. Muchosconsiderara estetrabajo,comoel origen
mismodela denomirada‘“roboticaevolutiva”, queesunadiscipinaenla quese

intentanaplicartécnicasgvolutivasadiferentesaspectoslela robbtica(planeaddn

demovimientos control,navegecion, etc.). Desgraciadamentigsideasde Fried-

mannuncasellevaronala practica,peroaparentementieieronre-descubiertggor

algunosnvestgadorewvariosaiosdesp@s[81].

Los circuitosde controlqueutilizara Friedmanen sutrabajomodelabara las
neuronafiumanasy erancapacesieserexcitadaso inhibidas.Ademas,eraposi-
ble agrupatestoscircuitossimpleso neuronasparaformarcircuitosmascomple-
jos. Lo interesant@squeFriedmanpropusoun mecanismaoaraconstruir probar
y evaluarestoscircuitosde formaautondtica, utilizandomutacionesleatoriasy
un procesode selecodn. Esteesprobablementel primertrabajoentornoalo
quehoy sedenomindhardwareevolutivo”.

Friedmar{96] tambinespecub quela simulacbndelprocesalereproducadn
sexual (o cruza)y el de mutacbn nos conducifa al diséio de “maquinaspen-
santes”remarcand@spedicamentequepodiandisdiarseprogramagparajugar
ajedrezconestemétodo.
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2.16 Vida artificial

Nils Aall Barricdli [16] desarrolb las quetal vez fueronlas primerassimua-
cionesde un sistemaevolutivo enunacompuadora,entre1953y 1956. Paraello
utilizo lacomputadoraAS*# (desarrolladg@or el legendariomaten@ticoJohnvon
Neumann)del Instituto de Estudbs Avanzadoge Princeton,ubicadoen Nueva
Jersg, enlos EstadodUnidosde Norteangrica. Susexperimentossiguieronlos
lineamienbsdeunadisciplinapopularizada mediadoglelos 1980sbajoel nom-
brede“VidaAtrtificial” [1517].

La investgacbn original de Barricelli se publicd en italiang perodebidoa
algunoserroresdetraduccony aalgunasadicionegealizadagposteriormerd, se
republicd en1957[17]. El principalénfasisde suinvedigacion consistaendeter
minarlascondicionegjuelosgenesdebercumplirparapoderdarpie al desarrollo
deformasde vida masavanzadas Susconclusionegueronquelos genesdeben
satishcerlo siguiente[17]: (1) unaciertacapacidacdparareproducirse(2) una
ciertacapacidadparacambiara formasalternas(a través de mutaciones), (3)
unanecesidadle simbiosis’® (por ejemplo,a través de vida parsita) con otros
genesu organismos

Barricelli desarrolb unode los primerosjuegos co-e/olutivost® (llamadoTac
Tix), enel cualsehacencompetirentresi adosestratgiasparajugar. Asimismo,
enuntrabajoposteriof18, 19], Barricdli explico la funcion dela recombinadn
sexual enformamuy similar a la nocibn de bloquesconstructoregjueenunciara
Hollandenlos 1970[127].

En otros trabajosrealizadoscon J. Reedy R. Toombs[185], Barricelli de-
mostb quela recombinadn acelerabda evolucion delos caracters fenofpicos
gueno eranpoligénicos(esdecir, queno sebasabamnlainteraccon demaltiples
genes).

Otra de las contribucionesde Barricelli [18] fue el haberreconocidda nat-
uralezaMarkovianade sussimulaciormes, en un preludio al modelomatenatico
porexcelenciautilizadoentiemposmodernogaraanalizara corvergenciadelos
algoritmosgergticos.

14 assiglaslASsignificaninstitutefor AdvarcedStudiesqueesel lugar dordela compuadora
sedesarollo.

15 a “simbiosis” esla asociaddn de dostipos diferentesde organisme enla cual cadaunose
bendicia delotroy pued@ inclusoseresencialegntresi parasuexistencia.

165e denonina “co-evolucion” al procesoevolutivo en el cual la aptitud de un individuo se
deterninamediantda evaluacbn pargal deotros.
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Figura2.12:Lawrencel. Fogel.

2.17 La optimizacion evolutiva de Bremermann

HansJoachinBremermanij27] fue tal vezel primeroenverala evolucibn como
un procesade optimizacbn, adenasderealizarunadelas primerassimulaciones
de la evolucion usandocadenasinariasque se procesabampor mediode repro-
duccbn (sexual 0 aseual), seleccbny mutacbn, enlo queseiiaotroclaroprede-
cesordel algoritmogeretico[127].

Bremermann28, 30] utiliz6 unatécnicaevolutiva paraproblemasde opti-
mizacbn conrestriccionedineales.La ideaprincipalde supropuestarausarun
individuofactibleel cualsemodificabaatravésde un operadode mutacbn hacia
un conjuntode direccionesposibkes de movimiento. Al extenderestatécnicaa
problemasnascomplejosutilizo adenasoperadoreslerecombinadn especial-
izados[31].

Bremermanrfue uno de los primerosen utilizar el conceptade “poblacion”
enla simulacion de proceso®volutivos,adenasdeintuir la importanciadela co-
evolucion [27] (esdecir, el usode dospoblacionegjueevolucioranenparaleloy
cuyasaptitudesstinrelacionadagntresi) y visualzarel potenciadelastécnicas
evolutivasparaentrenaredesneuronale$29].

2.18 La programacion evolutiva
Lawrencel. Fogel et al. [87] concibieronel usode la evolucion simuladaenla

solucibn de problemagsobretodode prediccbn). Sutécnica,denomnada“Pro-
gramacbn Evolutiva” [84] consista basicamentenhacerevolucionarautbmatas
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deestadodinitos,los cualeseranexpuesta a unaseriede simbolosdeentradgel
ambiente)y seesperabajue, eventualmerd, seiian capacesle predecirlas se-
cuenciaduturasde simbolos querecibirian. Fogel utilizé unafuncion de “pago”
gueindicabagué tanbuenoeraun ciertoautbmataparapredecirunsimbolg y usd
unoperadomodeladaenla mutacbn paraefectuarcambiosenlastransicioney
enlos estadogsle los aubmatagguetenderan a hacerlosmasaptosparapredecir
secuenciagdesimbolos.

Estatécnicano considerabal usode un operadorde recombinadn sexual
porque comoveremosnuncagtulo posterior pretendamodelarel procesaevo-
lutivo al nivel delasespeciey noal nivel delosindividuos.

La programaddn evolutiva seaplico originalmentea problemasieprediccbn,
controlautonatico, identificacbn de sisemasy teofia de juegos entreotros[83,
86, 35].

DonaldW. Dearholty algunosotrosinvestgadoresgexperimentarorcon pro-
gramaobn evolutiva enla Universichd de Nuevo Méxicoenlos 1970s,de forma
totalmenteindependienta Fogel[85, 81,193 54].

Probablementéa programaddn evolutiva fue la primeratécnicabasadanla
evolucion enaplicarseaproblemasieprediccbn,adenasdeserla primeraenusar
codificacionegle longitud variable(el nUmerode estadogle los aubmatagpoda
variar tras efectuarseuna mutacbn), aden@s de constitur uno de los primeros
intentcs por simular la co-evolucion.

2.19 Las estrategas evolutivas

Comoestudiantesleposgradaenla Universicad TécnicadeBerlin, enAlemania,
PeterBienert,Ingo Rechenbayy Hans-Rwl Schwefelestudiabama mecnicade
los fluidosen 1963 con un particularénfasisen la experimentadn en un tunel

deviento. Los problemagjuelesinteresabarrande caracterhidrodiramico, y

consistan enla optimizacbn de la formade un tubo curvo, la minimizacion del

arrastrede unaplacade union y la optimizacbn estructuralde unaboquilla in-

termitene de dosfases.Debidoa la imposiblidad de describiry resoler estos
problemagie optimizacion analticamenteo usandamétodostradicionalessomo
el del gradientg180], Ingo Rechenbey decidib desarrollaun métodode ajustes
discretosaleatoriognspiradoen el mecanismale mutacbn queocurreenla nat-

uraleza.Losresultadosnicialesde estatécnica,ala quedenominaroriestrateia

evolutiva”, fueronpresentadoal Instituto de Hidrodinamicade suuniversdadel

12dejunio de1964[81].
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Figura2.13: Hans-Rwl Schwefel.

En los dosprimeroscasos(el tuboy la placa),Rechenbey procedod a efec-
tuarcambiosaleatorioenciertasposicioneglelasjuntasy enel tercerproblema
procedod a intercambiaragregar o quitar segmentosde boquilla. Sabiendoque
en la naturalezdas mutacionepequdéasocurrencon mayorfrecuenciaquelas
grandesRechenbey decidb efectuarestoscambiosen basea unadistribucion
binomial conunavarianzaprefijada.El mecanismdasicode estosprimerosex-
perimentogeracrearunamutacbn, ajustarlasjuntaso los segmenbsde boquilla
de acuerdaoa ella, llevar a caboel aralisis correspondientg determinarqué tan
buenaerala solucbn. Si éstaeramejor que su predecesorantoncepasabaa
ser utilizadacomo baseparael siguienteexperimento. De tal forma, no sere-
gueiia informacbn algunaacercade la cantidadde mejoraso deteriorosque se
efectuaban.

Estatécnicatan simple dio lugar a resultadosnesperadamenteuenospara
los tresproblemasen cueston, y PeterBienert[23] construy unrobotquepoda
efectuadeformaautonaticamentes| procesaleoptimizacibn usandaestemétodo.
Simultaneamentdjans-Rwul Schwefekedio alatareadeimplementaestatécnica
enunacomputadora23[202].

Aunque los primerosfundaments tedricos de las estratgias evolutivas de
dosmiembros(su versbn massimple) seesbozaroren la tesisdoctoralde Ingo
Rechenbey la cualsepublicd comolibro en1973[184], no fue sinohastaqueel
libro queSchwefelescribieraafinesdelos 1970s[203] setradujoal inglés[204]
guela técnicaatrajola atencon delos invegigadoredueradel mundogermano-
parlante.

59



Figura2.14:JohnH. Holland.

2.20 Losalgoritmosgeneticos

JohnH. Hollandseintere® enlos 1960sen estudialos procesodogicosinvolu-
cradosen la adaptadn. Inspiradopor los estudiosrealizadosen aquellaépoca
conaubmataselulared36] y redesneuronale$207], Hollandsepercab deque
el usodereglassimplespodiia generarcomportamentosflexibles, y visualizd la
posiblidad de estudiarda evolucion de comportamierds enun sistemacomplejo.

Holland advirti6 que un estudiode la adaptadn delia reconocemque [126,
125: (a) la adaptaddn ocurreen un ambiente(b) la adaptadn esun proceso
poblacional(c) los comportanentosindividualespuederrepresentarseediante
programas(d) puedengenerarsaue/os comportamentosmediantevariaciones
aleatoriaglelos programasy (e)lassalidasdedosprogramasiormalmentesan
relacionadasi susestructuragstnrelacionadas.

Detal forma,Hollandvio el procesade adaptadn entérminosdeun formal-
ismoenel quelos programasleunapoblacbninteractiany mejoranenbaseaun
ciertoambienteque determindo apropiadade sucomportamientoEl combinar
variacionesaleatoriasonun procesale seleccbn (enfuncion de qué tanapropi-
adofueseel comportamientale un programadado),deldaentoncesonduciraun
sistena adaptatio general.

Estesistemdue desarrolladdaciamediadosielos 1960s,y sedio aconocer
enel libro que Holland publicaseen 1975, dondelo denomird “plan reproduc-
tivo gerético” [127], aunquedesp@sse popularid bajo el nombre(mascortoy
cornvenient) de“algoritmo gerético”.

Aunqueconcebidooriginalmené en el conteto del aprendizajele maquira,
el algoritno gerético se ha utilizado muchoen optimizacion, siendounatécnica
sumamerd popularenla actualidad.
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Figura2.16: HowardH. Pattee.

2.21 Ecosstemasartifi ciales

Michael Conrady Howard H. Pattee[51] se cuentanentrelos primerosen sim-
ular un ecosistemartificial jerarquicoen el queun conjunb de organisma uni-
celularesestabarsujetosa unaestrictaley de conseracion de la materiaqueles
induda a competirparasobrevivir. Los organismosimuadosfueroncapacesle
efectuarcooperaddn mutuay dellevar acaboestratgiasbiologicastalescomola
recombinadn geréticay la modificacion dela expresbndesugenoma’.

En estaimplemenécion, los organisma realmenteconsistan de subrutinas
gergticas,por lo que el fenotipo de cadaindividuo se determinabanediantela
formaen queestasutinaserausadagpor los organisnos. Algunos de los puntos
gqueenfatizo el trabajode Conrady Patteefueronlos siguientes:(a) el compor

17Sedenaninagenanaa la coleccbn comgetade genegy por tantocromaomas)jueposee
unorganismo.
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tamientoquecaracteriza los procesosle sucesbn ecobgicadebenemeper po-
tencialmente(b) los procesogle la bUusquedavolutiva debencorrespondecon
su contrapartebiologica,y (c) la simulacbn debeserlo mas simple posibe a
fin de permitir el estudiode caracteisticasfundamentalesgle los ecosistemaasd
comolas condicionesninimasnecesariaparaque ocurrala evolucion natural.
Susesfuerzoenestaareaseextendierorhastaos 1980548, 49,53, 189,52].

Michael Conrad[47] propusotambien enlos 1970sun “modelo de circuitos
de aprendizajeavolutivo” enel cualespecud sobrela posibilidadde queel cere-
bro useel mismotipo de mecanismogjue usala evolucion paraaprender Su
técnicafue uno de los primerosintentospor utilizar algoritnos evolutivos para
entrenarredesneuronales.Conradtambén sugirid [50] el usode la evolucion
paralidiar con problemascomo el reconocimientale patronesen quelos enfo-
guesalgoiitmicosdealto nivel (comolos sistenasexpertos)nohanproporcionado
resultadosatistctorios

2.22 Programacion gerética

Aunquelos primerosintentospor evoluciorar programaseremontaralos 1950s
y 1960s[95, 83], no fue sino hastalos 1980sque se obtuvieronresultadosatis-
factorios.

Hicklin [121]y Fujiki [98] usarorexpresiones-8nLISP pararepresentagpro-
gramascuyo objetivo eraresoher problemagde teofia de juegos. Hicklin [121]
discutb la combinacbn de segmentosde programasnedianteel copiadode sub-
arbolesdeunindividuoa otro, aunquesusarbolesselimitabana expresarsenten-
ciascondicionales.Adicionalmente, plante el usode mutacbn paraintrodwcir
nuevosarbolesenla poblacbn.

NichaelLynn Cramer[56] y posteriornenteJohnR. Koza[144] propusieron
(de formaindependientegl usode unarepresentadin de arbolenla queseim-
plemenb un operadorde cruzaparaintercambiaisub-arbolesentrelos diferentes
programasie unapoblacbn generadal azar(conciertasrestriccionesmpuestas
por la sintaxisdel lenguajede programadn utilizado).

LadiferenciafundamentatieltrabajodeCramel{56] y el deKoza[144] esque
el primerousb unafuncibndeaptitudinteractva (esdecir, el usuariodeldaasignar
amanoel valordeaptituda cadaarboldela poblacbn), mientrasel segundologro
automatzarla.

La propuestale Koza[144] sedenomingorogramacbn geréticay fue imple-
mentadaoriginalmenteusandoexpresiones-&nLISP, aunquehoy endia existen
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Figura2.17:JohnR. Koza.

implemenacionesenmuchosotroslenguajesie programadn. Sutécnicaescasi
independientalel dominioy ha sido utilizadaen un sinlimerode aplicaciones
de entrelas que destacaria compresbn de imagenesegl diseho de circuitos, el
reconocimientale patronesy la planeacbn de movimientosderobots,entreotras
[145].

Masrecientementeloza[146] extendb sutécnicamediantda incorporacon
de“funcionesdefinidasautonaticamente”jas cualespuederserreusadaa man-
eradesubruthaseincrementamotablemerdel poderdela programadngeretica
parageneraiprogramasutonaticamente.

2.23 Dinamica evolutiva

ThomasS. Ray[183] desarrolb a principios delos 1990sun simuladomuy orig-
inal en el que se evolucionabarmprogramasen lenguajeensambladonos cuales
competanpor ciclosde CPUdeunacomputdora,ala vez queintentabarrepro-
ducirse(o seacopiarseasi mismos)enla memoriadedichacomputadoraEneste
simulade, denominaddlierra, separfa de un programalnico conla capacidad
deauto-replicarseal quesedenomnaba“‘ancestro”.En basea esteprogramase
generabarficriaturas’nuevas(segmentosiecddigo),lascualesasuvezsepodan
dividir paradar nacimientoa mascriaturas. Al nacer unacriaturaeracolocada
enunacolade esperaaguardanda tenerel turno correspondientparaque sus
instruccionegueranejecutadasSi dichasinstruccioneprodudanun erroral eje-
cutarse)a criaturasemoveriamasarribaenla colade esperagdeacuerdaal nivel
de erroresacumuladosn su periodode vida. Las criaturasque se encontraran
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Figura2.18: ThomasS. Ray.

enla partesuperiorde la cola de esperaerandestruidagesdecir moran). Para
introducr diversidaden las criaturas,Ray propusodosformasde mutacon: (1)
a ciertosintervalos,algunosbits en memoriaeranmodificadosaleatoriamentey
(2) duranteel procesade auto-replicadn de unacriatura,algunosde susbits se
cambiabaraleatoriamenteOtra fuenteadicionalde diversdad proveria del he-
chodequelos programaso erandetermingicos, sinoquecadainstruccbnteria
asociadainaprobabilidadde serejecutada.

Unodelosfenomenosobsenadospor Raydurantdassimulacionesde Tierra
fue el suigimienb de criaturas“parasitas”,las cualesno podan reproducirseal
carecerde un programahuéspedquelas contuvieray quela dinamicaevolutiva
mismadel sistemaendaaeliminarconel pasodel tiempo.

Tierraesunodelos pocosintentospor simularun ecosistemaonel proposito
expresode obsenar los comportanentosque emegende la dinamicaevolutiva
delmismo.

2.24 Problemas propuesbs

1. Muy relacionada@onel Lamarckismaseencuentrain mecanismauediera
a conoceroriginalmenteJamesMark Baldwin en 1902[15] y al cual de-
nomind “seleccbn organica”.

Hoy en dia, a estemecanismase le conocecomo “efecto Baldwin” y es
bastantepopularen computaddn evolutiva. Explique en qué consisteel
“efectoBaldwin” desdda perspectiabiologicay dequéformaserelaciona
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Figura2.19: Jamesviark Baldwin.

conel Lamarckismo

2. El Neo-Darwinismase componebasicamentele los siguienesfenbmenos
y propuesta§212:

e Herencia

e Mutacion

e Mezclaaleatoriade cromosomaspaternosg/ maternos
e Recombinadn

e Selecobny evolucion natural

e Aislamiento

e Desvo gergetico

e Labarrerade Weismanresinviolable

Investige los argumentosdel Neo-Darwinisno respectode cadauno de
estogpuntosy elaboreun ensayadondelos discutay critique.

3. Investigie en gué consisteel equilibro acentuado[73, 124] (punctuated
equilibrium eninglés)y escribaun ensayoen el queindiquesi considera
gueseoponea los preceptosiel Neo-Darwinismaoo no. Fundamentdien
susargumentos.
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4. Definalo que se entiendeen biologia por desvio gerético (geneticdrift,
eninglés),indicandocomo puedecontrarrestarseAseguresede explicar el
significadode cualquiertérminoqueutilice ensudefinicion.

Sele recomiendaonsular:

Paton, RaymondC. “Principles of Genetics”,en ThomasBack, David B.
Fogel& Zbigniew Michalewicz (editores)Handbookof Evolutionaly Com-
putaion, pp. A2.2:1-A2.2:9, Institute of PhysicsPublishingand Oxford
University Press,1997.
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Capitulo 3

Principales Paradigmas

3.1 Intr oduccion

El terminocomputacion evolutiva o algoritmos evolutivos realmentesngloba
una serie de técnicasinspiradasbiologicamente(en los principios de la teolia
Neo-Darwinianade la evolucion natural). En términosgeneralesparasimularel
procesaevolutivo enunacomputadoraerequiere:

e Codificarlasestructuragjuesereplica@n.
e Operacionegjueafecteralos “individuos”.
e Unafuncion deaptitud.

e Un mecanismaleseleccon.

Aunque hoy en dia es cadavez mas dificil distinguir las diferenciasentre
los distintos tipos de algoritmosevolutivos existentes,por razonessobretodo
historicas,suelehablarsaede tresparadigmaprincipales:

e Programadn Evolutiva
e EstratgiasEvolutivas
e AlgoritmosGergticos

Cadaunodeestogparadigmaseorigind de manerandependéntey conmo-
tivacicnesmuy distintas. Aunqueestecursose concentrai principalmeng enel
tercero(los algoritnos gereticos), revisaremosrapidamentey de maneramuy
generallos otrosdosparadigmagnestecagtulo.
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Figura3.1: Portadade la edicion reciente(1999)del libro “Atrtificial Intelligence
throughSimulatedEvolution”, conel cualseoriginarala programadn evolutiva.

3.1.1 Programacion evolutiva

Lawrencel. Fogel propusoenlos 1960sunatécnicadenominadédprogramacbn
evolutiva”, enla cualla inteligenciase ve como un comportamento adaptatio
[84, 85].

La programaddn evolutivaenfatizalos nexosdecomportamiertd entrepadres
e hijos,envezdebuscaremularoperadoregereticosespedicos(comoenel caso
delos algoritnosgereticos).

3.1.1.1 Algoritmo

El algoritmobasicodela programaddn evolutiva esel siguiente:
e Generamleatoriamentenapoblacbninicial.

e Seaplicamutacbn.

e Secalculala aptitud de cadahijo y se usaun procesode seleccbn me-
diantetorneo (normalmenteesto@stico) paradeterminarcuales se@an las
solucicmesqueseretendan.

La programadn evolutiva esunaabstracdn de la evolucion al nivel de las
especiesporlo quenoserequiereel usodeun operadoderecombinadn (difer-
entesespecieno se puedencruzarentresi). Asimismo, usaseleccdbn proba-
biligtica.
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0/b

Figura3.2: Autbmatafinito de 3 estadosLos simbolbsala izquierdade“/” son
deentraday losdela derechasondesalida.El estadadnicial esC.

3.1.1.2 Ejemplo

Veamosl| ejemplodelfuncionamientalela programadn evolutivaqueseindica
enlafigura3.2. La tabladetransicionesle esteautbmataesla siguiente:

EstadoActual C B CAAZB
SimbolodeEntrada 0 1 1 1 0 1
EstadoSiguiente B C A A B C
SimbolodeSalida b a ¢ b b a

Enesteaubmatapuederahoraaplicarsecincodiferentediposdemutacimes:
cambiarunsimbdo desalida,cambiarunatransicon,agregarunestadoborrarun
estadoy cambiarel estadanicial. El objetivo eshacerqueel aubmatareconozca
unciertoconjuntodeentradago seaunaciertaexpresbnregular)sinequiocarse
ni unasolavez.

3.1.2 Aplicaciones

Algunasaplicacioneslela programadn evolutiva son[80]:

e Prediccon
e Generalizadn

e Jugyos
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Controlautonético

Problemadel viajero

Planeaddn derutas

Diseioy entrenamientderedesneuronales

Reconocimientale patrones

3.1.3 EstrategiasEvolutivas

Lasestratgiasevolutivasfuerondesarrolladasn 1964enAlemaniapararesoler
problemadidrodiramicosde alto gradode complejidadpor un grupode estudi-
antesdeingeniefa encabezadpor Ingo Rechenbey[9].

3.1.3.1 Algoritmo

Laversbnoriginal(1+1)-EEusabainsolopadrey conél segenerabansolohijo.
Estehijo semantema si eramejorqueel padre,0 delo contrarioseeliminaba(a
estetipo deseleccbn sele llamaextintiva, porquelos peoresndividuosobtienen
unaprobabildadde serseleccionadale cero).

Enla (1+1)-EE,unindividuo nuevo esgeneradaisando:

=zt 4+ N(0,0)
dondet serefiereala genercion (o iteracibn) enla quenosencontramosy

N(0,&) esun vectorde numerosGaussianofndependienteson unamediade
ceroy desviacionegstindarg.

3.1.3.2 Ejemplo

Considereel siguenteejemplodeuna(1+1)-EE(estratgiaevolutivadedosmiem-
bros):

Supongarasquequeremo®ptimizar:
[, 22) = 100(2? — 29)% + (1 — z1)?
donde: —2.048 < 1,9 < 2.048
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Ahora, suponganosquenuestrgpoblacbn consise del siguienteindividuo
(generadale formaaleatoria):

(z*,5) = (-1.0,1.0), (1.0, 1.0)
Supongamotambiénquelas mutaciorsproducidasonlassiguientes:

o =gt + N(0,1.0) = —1.0 + 0.61 = 0.39
o5t =2t + N(0,1.0) = 1 + 0.57 = 1.57

Ahora,comparamosl padreconel hijo:

Padre f(z¢) = f(—1.0,1.0) = 4.0
Hijo f(z441) = f(—0.39,1.57) = 201.416

Dadoque:201.416 > 4.0
el hijo reemplazax al padreenla siguientegeneradn.

Rechenbey[184] introdujoel conceptade poblacbn, al proponerunaestrate-
giaevolutivallamada((u+1)-EE,enla cualhay i padresy segeneraun solohijo,
el cualpuedereemplazaal peorpadredela poblacbn (selecodn extintiva).

Schwefel[203, 204] introdujo el usode miltiples hijos enlas denominadas
(u+tA)-EEsy (u,\)-EEs. La notacbn serefiereal mecanismale seleccobn uti-
lizado:

e Enelprimercasojos i mejoresndividuosobtenidogdela unibndepadres
e hijos sobreviven.

e En el sggund caso,sdlo los . mejoreshijos de la siguiente generadn
sobreviven.

3.1.3.3 Convergencia

Rechenbeg [184] formuld unaregla paraajustarla desviacbn eséindarde forma
determinstca duranteel procesoevolutivo de tal maneraque el procedimiento
cornvergierahaciael 6ptimo.

Estareglaseconocecomola “regladel éxito 1/5”, y enpalabradice:
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Figura3.3: ThomasBack.

“La razbn entremutacionegxitosasy el total demutacioneslebeser
1/5. Siesmayor, entonceslebeincrementarséa desviacbn estindar
Si esmenor entonceslebedecrementarse”.

Formalmente:

o(t—n)/c sips>1/5
o(t)y=4 o(t—n)*xc sips<1/5
o(t—n) sSip;=1/5

donden esel nUimerode dimensioms,t esla generadn, p, esla frecuencia
relativa de mutacione®xitosasmedidasobreintervalos de (por ejemplo)10n in-
dividuos,y ¢ = 0.817 (estevalor fue derivadotedricamentgpor Schwefel[204]).
o(t) seaujstacadan mutaciores.

ThomasBack[9] derivd unaregla de éxito 1/7 paralas(u,)\)-EESs.

3.1.3.4 Auto-Adaptacion

En las estratgiasevolutivas se evoluciora no sblo a las variablesdel problema,
sino tambén a los paametrosmismosde la técnica(es decir, las desviaciones
estindar).A estosele llama“auto-adaptadn”).

Los padressemutanusanddassiguienesformulas:

o'(i) = o(i) x exp(T'N(0,1) + 7N;(0,1))
z'(i) = z(i) + N(0,0'(3))
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donder y 7’ constantesle proporcionaliladqueestinenfuncionden.
Los operadoreslerecombinadn delasestratgiasevolutivaspuederser:

e Sexuales el operadoraciiasobre? individuoselegidosaleatoriamentee
la poblacbn de padres.

e Panmiticos. se elige un solo padreal azar y se mantienefijo mientras
seelige al azarun segundopadre(de entretodala poblacbn) paracada
componentele susvectores.

Las estratgias evolutivas simulan el procesoevolutivo al nivel de los indi-
viduos, por lo quela recombinadn es posibe. Asimismo, usannormalmente
selecobn determinstica.

3.1.3.5 EstrategiasEvolutivasvs Programacion Evolutiva

La Programad@n Evolutiva usanormalmenteseleccbn esto@sticamientasque
las estratgiasevolutivasusanseleccbn determingtica.

Ambastécnicasoperana nivel fenotpico (esdecir, no requierencodificacbn
delasvariablesdel problema).

La programadn evolutiva esunaabstracdn de la evolucion al nivel delas
especiesporlo quenoserequiereel usodeun operadoderecombinadn (difer-
entesespecieso sepuedencruzarentresi). En contraste)as estratgiasevolu-
tivassonunaabstracan de la evolucion al nivel de un individuo, por lo quela
recombinadn esposible.

3.1.3.6 Aplicaciones

Algunasaplicacioneslelasestratgiasevolutivasson[204]:

e Problemasieruteoy redes

e Bioquimica

Optica

Disefiio eningenieia

Magnetisno
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ADAPTATION

JOHN H. HOLLAND,

Figura3.4: Portadade unaedicion reciente(publicadapor el MIT Press)del li-
bro enel queHollanddieraa conoceroriginalmentelos algoritmosgereticos(en
1975).

3.1.4 Algoritmos Gengticos

Losalgoritmosgereticos(denominadosriginalmente“planesreproductvosgereticos”)
fuerondesarrolladogpor JohnH. Holland a principiosde los 1960s[125, 126],
motivadopor resoler problemasie aprendizajele maquina.

3.1.4.1 Algoritmo

El algoritmogereticoenfatizala importanciade la cruzasexual (operadoprinci-
pal) sobreel dela mutacbn (operadosecundario)y usaseleccbn probabilstica.
El algoritno basicoesel siguiente:

e General(aleatoriamente)}napoblacbninicial.
e Calcularaptitudde cadaindividuo.
e Seleccionafprobabilsticamenteenbasea aptitud.

e Aplicar operadoregereticos(cruzay mutacbn) paragenerara siguiene
poblacbn.

e Ciclarhastaqueciertacondicbnsesatisfiga.

La representadin tradicionales la binaria, tal y como se ejemplificaen la
figura3.5.
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[ofafafofafefofa]ofo]a]a]sfo]a]s]

Cadena 1 Cadena 2 Cadena 3 Cadena 4

Figura3.5: Ejemplode la codificacbn (mediantecadenasinarias)usadatradi-
cionalmenteconlos algoritmas gereticos.

A la cadenabinariasele llama“cromosoma”. A cadaposicbn de la cadena
sele denomindgene”y al valor dentrode estaposicibn sele llama“alelo”.

Para poderaplicar el algoritmo gergetico se requierede los 5 componentes
basicossiguientes:

e Unarepresentadin delassolucionegotencialeslel problema.

e Unaformade crearunapoblacbn inicial de posiblessolucianes(normal-
menteun procesaaleatorio).

e Unafuncion de evaluacbn que juegue el papeldel ambiente clasificando
las solucionesentérminosde su“aptitud”.

e Operadoregereticosque alterenla compogcion de los hijos que se pro-
duciran paralassiguentesgeneraciones.

e Valoresparalos diferentespaametrosque utiliza el algoritmo gergético
(tamdo dela poblacbn, probabilidadde cruza,probabilicad de mutacbn,
nimeromaximode generacionestc.)

3.1.4.2 Algoritmos genréticosvs otras técnicasevolutivas

El AG usaseleccbn probabiistica al igual quela Programadn Evolutiva, y en
contraposidn ala seleccbn determinsticade las EstratgiasEvolutivas.

El AG usarepresentaéin binariaparacodificarlassolucionesa un problema,
por lo cual seevoluciora el genotipoy no el fenotipocomoen la Programadn
Evolutiva o lasEstratgiasEvolutivas.

El operadoprincipalenel AG eslacruza,y lamutacbnesunoperadosecun-
dario. Enla Programadn Evolutiva, no haycruzay enlasEstratgiasEvolutivas
esun operadoisecundario.

Hasidodemostrad§195] queel AG requieredeelitismo (0 seayeteneintacto
al mejorindividuode cadageneradn) parapodercorvergeral optima
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S DAVID E. GOLDBERG

Figura3.6: Portadadel libro de David E. Goldbeg sobrealgoritnosgeréticos.A
esteimportantelibro sedebe,engranmedida,el éxito (cadavez mayor)de que
hangozaddos algoritmosgereticosdesdeprincipiosdelos 1990s.

LosAGsnoson,normalmeng, auto-adaptatos,aunquesl usodedichomecan-
ismoesposibk,y hasidoexploradoextensvamenteenla literaturaespecializada
(ver porejemplo:[6, 63, 201]).

Puedeverseunacomparadn masdetalladadelos tresparadigmasnteriores
enlatabla3.1.

3.1.4.3 Aplicaciones

Algunasaplicacioneslelos AGssonlassiguienteg105]:

e Optimizacion (estructuraldetopologas,numeérica,combinatoia, etc.)

Aprendizajede maquina(sistemaglasificadores)

Basesde datos(optimizacbn de consultas)

Reconocimientale patronegpor ejemplo,imagenes)

Generadn degramaticas(regularesJibresde contexto, etc.)

Planeaddn de movimientosderobots

Prediccon
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Tabla3.1: Tablacomparatra delostresparadigmagrincipalesgueconformana
computaabn evolutiva [9].

Estrategias Programacion Algoritmo
Evolutivas Evolutiva Gengtico
Represatacibn Real Real Binaria
Funcibn Valordelafuncion Valor dela funcion Valor dela funcion
de Aptitud objeivo objetivo ajustala objetivo ajustada

Auto-Adapacion

DesviadonesEstndar
y anguos derotadon

Ninguna
Varianas(PE-eshndar),
Coeficienesde
corrdacion (meta-PE)

Ningura

Mutacion

Gausiam,
operalor principal

Gausiam,
operalor tnico

Inversibn debits,
operdorsecundario

Recombiracibn | Discretae intermedia, | Ninguna Cruzade 2-purtos,
sexualy pannitica, cruza uniforme,
importante parala Unicamentesexud,
auto-adapta&ion operadorprincipal

Seleccbn Determiristica, Probabiistica, Probalilistica,
extintiva o basaa extintiva basalaenla
enla presevacion presenacion

Restricéones Restricéones Ninguna Limitessimples
arbitrariasde mediarte el
desigualdal mecansmode

codificacion

Teofia Velocidal de Velocidadde Teoliadelos
Corvergenciapara Corvergenda para Esquemas
casoes|eciales, casosspedales, Corvergenda global
(1+1)-ES,(1+)\)-ES, | (1+1)PE, parala versibn
Corvergenciaglobd Corvergenda global elitista

para(y + A)-ES

parameta-PE
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3.2 Diferenciasdelastécniasevolutivasconrespecto
alastradicionales

Existenvariasdiferenciagjuevalela penadestacaentrelos algoritmosevolutivos
y lastécnicadradicionalesle blsqueds optimizacion[33, 105]:

e Lastécnicasvolutivasusanunapoblacbndesolucionegpotencialegnvez
de un soloindividuo, lo cual las hacemenossensiblesa quedaratrapadas
enminimos/maximoslocales.

e Lastécnicasevolutivasno necesitartonocimientaespedico sobreel prob-
lemaqueintentanresol\er.

e Lastécnicasvolutivasusanoperadoreprobabilsticos,mientradastécnicas
tradicionaleaitilizanoperadoresleterminsticos.

e Aunguelastécnicasevolutivassonesto@sticas.el hechode que usenop-
eradoregrobabiisticos no significaque operende maneraaralogaa una
simpe busquedaleatoria.

3.3 Ventajas delas TécricasEvolutivas

Esimportantedestacatas diversasventajasque presental usode técnicasevo-
lutivaspararesoler problemasie busquedg optimizacion [105, 80]:

e SimplicidadConceptual.
e Ampliaaplicabilidad.
e Superioreslastécnicadradicionaleenmuchogroblemasielmundoreal.

e Tienenel potencialparaincorporarconocimientosobreel dominioy para
hibridizarseconotrastécnicasde busqueda/ojrizacion.

e Puederexplotar facilmentdasarquitecturagnparalelo.

e Sonrohustasalos cambiosdinamicos

e Generalmentpuederauto-adaptasuspaametros.

e Capacegle resoler problemasparalos cualesno se conocesolucibn al-

guna.
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JOHN R. KOZA

GENETIC

PROGRAMMING

Figura3.7: Portadadel libro de JohnKozasobreprogramadn gerética. Este
libro mard el inicio deunanueva areadentrode la computaddn evolutiva, dedi-
cadaprincipalmenteala solucbn de problemasieregresbn simboblica.

3.4 Criticasalas TecnicasEvolutivas

Los algoritnos evolutivos fueronmuy criticadosen susorigenegenlos 1960s),
y todavia siguensiendoblanco de ataquespor parte de investgadoresde IA
simhdlica [80, 85]. Se créda, por ejemplo, que unasimgde blsquedaaleatoria
podasuperarlasDe hechoalgunosnvedigadoredograronmostar estoenalgu-
nasdelasprimerasaplicacioneslela computaddnevolutivaenlos 1960s aunque
esosedebb masbienenlimitantesencuantoal poderde compub y ciertasfallas
enlos modelosmatenaticosadoptadognaquellaépoca.

La programadinautonéticafue consideradéeambiéncomouna“‘modapasajera”
enlA y el enfoqueevolutivo fue visto como“un intentomas” por lograralgoque
lucia imposble. Sin embago, los resultadobtenidosen los Gltimos aflos con
programadn geretica[145,146 147 hacenver queel poderde la computaddn
evolutivaenel campodela programadn autormaticaesmayordelquesecreaen
los 1960s.

Actualmente todasia muchaspersonasreenqueun AG funcionaigual que
unatécnica“escalandola colina” que comienzade varios puntos Se ha de-
mostradaqueestono escierto,aunqueel temasiguesiendoobjetode acalorados
debates.

Lastécnicasub-sinbolicas(redesneuronaley compugcion evolutiva)gozan
degranpopularidacentrela comunidactientficaengeneral exceptoporalgunos
especialistadelA clasicaguelasconsiderarimal fundamentadasg“inestables”.
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3.5 ProblemasPropuest®

1. Investgueen gqué consisterlos algoritmos culturalesy surelacbn conlos
algoritmosgeréticos.Consulte por ejemplo:

e RobertG. Reynolds, “An Introductionto Cultural Algorithms’, In
A. V. Sebald,, and L. J. Fogel, editors, Proceeding of the Third
Annual Confeenceon Evolutionary Programming pages131-139.
World Scientific,River Edge,New Jersg, 1994.

e RobertG. Reynolds, Zbigniew Michalewicz, andM. Cavaretta,“Us-
ing culturalalgorithns for constrainhandlingin GENOCOP”,In J.R.
McDonnell,R. G. Reynolds,andD. B. Fogel, editors,Proceeding®of
the Fourth Annual Confeenceon Evolutionay Programming pages
298-305.MIT PressCambridgeMassachusett4995.

2. Investgueenqué consistda bUsquedalispersdscattersearch) y surelacibn
conla computaaddn evolutiva. Sele sugiereeer:

e Fred Glover, “Genetic Algorithms and ScatterSearch: Unsusgcted
Potentials” Statisics and Computing Vol. 4, pp. 131-140,1994.

e FredGlover, “Scater SeartrandStarPaths:BeyondtheGenetidVietaphor”,
OR SpektrumVol. 17, pp. 125-137,1995.

3. Implemené unaestratgia evolutiva de 2 miembros(la denominadg1 +
1) — EE) cuyoalgoritno quesepresenta continuacon:

t = contadorde generaciones) = nUmerodevariables
Gmax= nimeromaximodegeneraciones
t«< 0
Inicializar variablesz,
Evaluar f(z)
while (t < Gmax)do
inicializar semilla de aleatorios
mutarel vectorz; usando:
x; = x; + oft] x N;(0,1) Vi €n
Evaluar f (z)
Compararz conz’ y seleccionael mejor
Imprimir enun archvo losresultados
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t=t+1
if (t modn==0)then

o[t —n]/c ifps;>1/5
o[t] =X olt—c]-c ifps<1/5
oft—n] ifp;=1/5

elseo[t] = ot — 1]

Algunospuntosimportantesjuedebenobsenarseenesteprogramasonlos
siguientes:

e El valor de la constante: oscilaentre0.817y 1.0, aunquemuchos
suelenestablecerl@n0.817 6 0.85.

e p, esla frecuenciade éxito de las mutaciores. Para calcularlo, se
registrara comoexitosaaquellamutacbn enla queel hijo reemplace
asupadre.La actualizaddn dep, normalnenteseefectiacadalo - n
iteraciones.

e Usaremow[0] = 3.0.
e Gmax se@proporcionadgor el usuario.

¢ Lasemilladealeatorioseinicializacontime(0), queesunafuncion
enC quedevuelveunenteroenbaseal relojinternodela computadora.

e N(0,1) esunafuncion que generanimerosaleatoriosGaussianos
(distribucion normal)conmediaceroy desviacbn esindaruno.

e Cuidarquelos valoresde lasvariablesno sesalgandel rangoespeci-
ficado.

Escribirun programaen C queimplementeel algoritmoarribaindicadoy
utilizarlo paraminimizar :

f(x1,%z) = 100(xF — x2)* + (1 — x1)* (3.1)

donde—2.048 < 1, x5 < 2.048.
Aseglresedeincluir lo siguiene ensureporte:
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(a) El codigofuentedelprogramaconcomentariosuficientementelaros
comoparaentendeel funcionamentodel mismo.

(b) Unagraficadela funcion a optimizarsedentrode los rangospermist
blesparalasvariables.La graficadebea estaren3 dimensones.

(c) Unacorridade ejemplo(presumibémenteunacorridarepresentatia
de sufuncionamento).

82



Capitulo 4

Terminologia Biologicay de
Computacion Evolutiva

4.1 Intr oduccion

El Acido Desoxirribonucleico (ADN) esel materialgeréticofundamentateto-
doslos organisnosvivos El ADN esunamacro-moéculadoblementdrenzada
guetieneunaestructurehelicoidalcomoseilustra enla Figura4.1. Ambosfila-
mentostrenzadosonmoléculasde acidonucleicolinealesy sin ramificaciones,
formadasiemoléculasalternadasle desoxirribosdazicar)y fosfato. El ADN de
un organisno puedecontenerdesdeunadocenade genescomoun virus), hasta
decenaslemiles(comolos humanok

Las4 basedle nucledtido (ver figura4.2): Adenina(A), Timina(T), Citosina
(C) y Guanina(G) sonel alfabetode informacbn gergética. Las secuenciasle
estashasesn la moléculade ADN determinarel plan constructorde cualquier
organismo

Figura4.1: Estructurahelicoidaldel ADN.
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Figura4.2: Lascuatrobasesie nucledtido

Figura4.3: Cromosomas

Un geneesunaseccon de ADN que codificaunaciertafuncion biogumica
definida,usualmentda produccon de unaprotdna. Esfundamentalmeetuna
unidadde herencia.

El ADN de un organismopuedecontenerdesdeunadocenade genegcomo
unvirus), hastadecenasle miles(comolos humanok

Sedenominacromosomaa unade las cadenagsle ADN gqueseencuentraen
el nicleodelas células(ver figura4.3). Los cromosomasonresponsablede la
transmigon deinformacbn geretica.

Cadageneescapazde ocuparsdlo unaregion enparticularde un cromosona
(su“lugar” o “locus”). En cadadeterminaddugarpuederexistir, enla poblacbn,
formasalternatvasdel gene.A estagormasalternatvasselesllamaalelos

SellamaGenomaala coleccbntotaldegeneqy portanto,cromosomasjue
poseeaun organismo(ver figura4.4).

SedenominaGametosa las célulasque llevan informacibn geréticade los
padrescon el proposito de efectuarreproducadn sexual. En los animales,se
denomimm espermaalos gametosnasculinog 6vulosalos gametogemeninos.

Sedenominahaploide ala célulaquecontieneun solocromosomab conjunto
de cromosomas;adauno de los cualesconsistede unasolasecuenciae genes.
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Figura4.4: Genoma

Un ejemploesungameta

Sedenominaiploide aunacélulaquecontiene2 copiasde cadacromosoma.
Las copiasson homblogas, es decir, contienenlos misnos genesen la misma
secuencia.

En muchasespeciegjuesereproducersexualnente,los genessnunodelos
conjuntosde cromosonasdeunacéluladiploide seheredardel gametadel padre,
mientrasquelos genegel otro conjuntosondel gametode la madre.

Sedenomnaindividuo a un solo miembrode unapoblacbn. Sedenomina
poblaciéon a un grupode individuosque puedeninteractuajuntos,por ejemplo,
parareproducirse.

Sedenomira fenotipo alos rasgogobsenables)espedicosdeun individuo.
Sedenomiragenotipoalacompogiongeréticadeunorganisno (lainformacibn
contenideenel genoma) Esdecir, eslo quepotencialnentepueddlegaraserun
individuo.

El genotipo daorigen,trasel desarrollofetal y posterior al fenotipo del or-
ganisno (verfigura4.5).

En la naturalezala mayoiia de las especiexapacesle reproducirsesexual-
mentesondiploides(verfigura4.6).

Durantela reproducaddn sexual ocurrela recombinadn (o cruza):

e CasoHaploide: Seintercambianlos genesentrelos cromosonas (hap-
loides)delos dospadres.

e CasoDiploide: Encadapadre seintercambiaros genesntrecadaparde
cromosomagaraformarun gametoy posteriormentéos gametosielos 2
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Figura4.5: Un feto humano.

Figura4.6: Céluladiploide.
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Figura4.7: Unamutacbn (errorde copiado).

padresseaparearparaformarun soloconjuntode cromosomasliploides.

Durantela mutacion (ver figura4.7),secambiannucledtidos individualesde
padreahijo. La mayoiia de estoscambiosseproducernpor erroresde copiado.

La aptitud de un individuo se definecomola probabildadde que ésteviva
parareproducirsdviabilidad), o comounafuncion del nUmerode descendientes
queéstetiene(fertilidad ).

Sedenominaambiente atodo aguelloquerodeaa un organismo Puedeser
“fisico” (abibtico) o bidtico. En amboscasosgel organisno ocupaun nicho que
ejerceunainfluenciasobresuaptituddentrodel ambientetotal.

Un ambientebibtico puedepresentafuncionesde aptituddependientedela
frecuenciadentrode unapoblacbn. En otraspalabrasla aptitud del compor
tamientode un organismopuededependede cuantosmasesen comporindose
igual.

A travésde variasgeneracionedps ambientedibticos puedenfomentarla
co-evolucion, enla cualla aptitudsedeterminamediantda seleccbn parcialde
otrasespecies.

La seleccbn esel procesanediantes| cualalgunosndividuosenunapoblacbn
sonseleccionadoparareproducirsetipicameng conbaseensuaptitud

La selecobn dura sedacuandaosblo los mejoresndividuossemantienerpara
generaprogeniafutura.

La seleccbn blanda se da cuandose usanmecanismoprobabilsticos para
mantenecomopadresaindividuosquetenganaptitudeselatvamentebajas.

Sellamapleitr opia al efectoenel cualunsologenepuedeafectarsimutaneamente
avariosrasgodenotpicos Un ejemploesun problemaconla célularesponsable
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de formarla hemoglobina. Al fallar, seafectala circulacbn sanginea, las fun-
cionesdel higadoy lasaccionesapilares.

Cuandounasolacaracteisticafenotpica de un individuo puedeserdetermi-
nadamediantda interaccon simultaneade variosgenes sedenominaal efecto:
poligenia. El colordel cabelloy dela piel songeneralmenteasgogoligénicos.

Aunqueno existeunadefinicion universalmentaceptadale especiediremos
gueesunacoleccbn de criaturasvivientesquetienencaracteisticassimilares,y
quesepuederreproducirentresi. Los miembrosde unaespeciecuparel mismo
nicho ecobgico.

Sedenomira especiaddn al procesanedianteel cualapareceinaespecielLa
causanascomin de especiadn esel aislamiend geogéfico.

Si una subpobladn de una cierta especiese separageogaficamentede la
poblacbnprincipalduranteuntiemposuficientementtargo, susgeneglivergiran.
Estasdivergenciassedebena diferenciasenla presbn de selecodn endiferentes
lugaresp al fenbmenoconocidocomodesvio gerético.

Sellamadesvio gerético alos cambiosenlasfrecuenciagle genes/alelosn
unapoblacbn con el pasode muchasgeneraciones;omoresultadodel azaren
vez dela selecobn. El desvio gerético ocurremasrapidamenten poblaciones
pequéiasy sumayorpeligroesquepuedeconduciraquealgunosalelosseextin-
gan,reduciendenconsecuencita variabilidaddela poblacbn.

En los ecosistemasaturales hay muchasformasdiferentesen las que los
animalegpuedersobreivir (enlos arbolesdela cacera, enlatierra,etc.)y cada
estratgia de superwenciaesllamadaun “nicho ecobgico”.

Dosespeciegjueocupamichosdiferenteqp.ej. unaguesealimentade plan-
tasy otraquesealiment deinsectos)uedencoexistir entreellassin competr,
deunamaneraestable.

Sinembago, si dosespeciegjueocuparel mismonichosellevanala misma
zona,habia competenciay ala larga, la especiemasdébil se extinguira (local-
mente).

Porlo tanto,la diversidadde las especieslependale queocupenunadiverst
daddenichos(o dequeesenseparadageogaficamente).

Sedenomnareproduccion ala creacon de un nuevo individuo a partir de:

e Dosprogenitoregsexual)
e Un progenitor(aseual)

Sedenominamigracion a la transferenciale (los genesde) un individuo de
unasubpolacion aotra.
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Sedice que un geneesepistatico cuandosu presencissuprimeel efectode
un geneque se encuentraen otra posicbn. Los genesepisaticossonllamados
algunasrecesgenedeinhibicion por el efectoqueproducersobreotrosgenes.

4.2 TiposdeAprendizaje

Algunoscientficos (comoAtmar [5]) considerargqueexisten 3 tiposdistintosde
inteligenciaenlos seresvivos

e Filogeretica
e Ontogertica

e Sociogektica

Enla inteligenciafilogenética, el aprendizajese efectia en estecasoa nivel
de las especies.La unidadde mutabiidad es un solo par basenuclébtido, y el
aceno delainteligenciaesel genomadela especie.

En la inteligencia ontogeretica, el aprendizajese efectia a nivel del indi-
viduo. La unidadde mutabildad (o cambio)esla propensbn de unaneurona
paradispararse la sensibilicad del sitio receptorde dichaneurona El aceno de
estetipo deinteligenciaesla memorianeuronaly hormonal(ala supuestrutade
conionesneuronalesprendidasele llama“engrama’).

Enla inteligencia sociogeretica, el aprendizajese efectiaa nivel del grupo.
La unidadde mutablidad esla “idea”, o la experienciacompartiday el aceno de
estetipo deinteligenciaesla cultura.

4.3 Conceptosde Computacion Evolutiva

Denominame cromosomaa unaestructurale datosquecontieneunacadenale
pa@ametrosde diselo 0 genes. Estaestructurade datospuedealmacenarsepor
ejemplo,comounacadenalebits o un arrgglo deenteroqver figura4.8).
Sellamagenea unasubsecdn de un cromosomajue (usualmentegodifica
el valor deun solopa@ametro(ver figura4.9).
Sedenominayenotipoala codificacbn (porejemplo binaria)delos paametros
querepresentannasolucbn del problemaaresolherse(verfigura4.8).
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Figura4.8: Un ejemplode unacadenacromo$mica. Estacadenaesel genotipo
quecodificalasvariablesde decisbn deun problema.

Figura4.9: Un ejemplodeungene.
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Figura4.10:Un ejemplode unfenotipo.
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Individuo

Figura4.11:Un ejemplodeunindividuo.

1100
1 alelo

Figura4.12:Un ejemplodeunalelo.

Se denomira fenotipo a la decodificaddbn del cromosoma. Es decir, a los
valoresobtenidsal pasarde la representadin (binaria)ala usadgpor la funcion
objetivo (verfigura4.10).

Sedenomimindividuo a un solomiembrode la poblacbn de solucionego-
tencialesa un problema. Cadaindividuo contieneun cromosomgo de manera
masgeneralungenomayuerepresentanasolucibn posibleal problemaaresol-
verse(verfigura4.11).

Sedenominaaptitud al valor queseasignaa cadaindividuoy queindicaqué
tan buenoesésteconrespecta los denasparala solucibn de un problema.Por
ejemplo,si f(z) = z?, entonces (1010,) = 100 (dondef(z) esla aptitudde un
individuo).

Sellama paisaje de aptitud (fitnesslandsapg a la hipersuperficieque se
obtieneal aplicarla funcibn de aptituda cadapuntodel espaciade busqueda.

Sedenomimalelo a cadavalor posibke quepuedeadquirirunaciertaposicibn
geretica. Siseusarepresentadinbinaria,unalelopuedevaler0 6 1 (verfigura4.12).

Llamamosgeneracbn a unaiteracibn dela medidade aptitudy ala creacéon
deunanuera poblacbn por mediode operadoreslereproducadn.

Unapoblacbnpuedesubdvidirseengruposalos quesedenominasubpobla-
ciones Normalmentesblo puedercruzarseentresi los individuosquepertenez-
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Figura4.13:Un ejemplode migracibn.

canala misma subpolacion.
En los esquemagon subpobaciones,suelepermitirsela migracion de una
subpobé&cionaotra(sobretodoenel contexto dealgoritnosevolutivosparalelos).

Al hechode permitirla cruzasolo entreindividuosde la mismasubpobladn
sele llamaespeciacbn enunaemulacén del fenomenonaturaldel misno nom-
bre.

Sellamamigracion a la transferenciale (los genesde) un individuo de una
subpobé&cion aotra.

Hay untipo de poblacbn usadaencomputacddn evolutiva enla quecualquier
individuo puedereproducirsecon otro con unaprobabilidadquedependesbdlo de
suaptitud. Sele llamapoblacion panmitica.

Lo opuestade la poblacbn pannitica espermitir la reproducadn sblo entre
individuosdela mismasubpobladn. La mayorpartedelosalgoritmosevolutivos
(AEs) corvencioralesusanpoblacionegpanniticas.

Debidoaruidosesto@sticos)os AEstiendena corvergeraunasolasolucbn.
Paraevitar eso,y manteneta diversidad gxistentécnicagguepermitencreardis-
tintos nichos paralos individuos.

Sellamaepistasisalainteracconentrelosdiferenteggenesieuncromosora.
Serefiere ala medidaenquela contribucion deaptitudde ungenedependelelos
valoresdelos otrosgenes.

Cuandaunproblemaienepocaepistasis(o ninguna) susolucbnestrivial (un
algoritno escalandda colinaessuficientepararesolerlo). Cuandoun problema
tieneunaepistasiselevada.el problemase&deceptivo, porlo quese@muydificil
deresoherporunAE.

Sellamabloque constructor a un grupopequéio y compactode genesque
han co-evolucionadode tal forma que su introduccbn en cualquiercromosoma
tieneunaaltaprobabilicaddeincrementata aptituddedichocromosom.
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Cadena original: ‘1‘0‘1‘1‘0‘0‘1‘0‘

Puntos de inversion: | |

Cadena resultante: ‘1‘0‘1‘0‘0‘1‘1‘0‘

Figura4.14: Ejemplodel operadodeinversibn.

Sellamadecepddn a la condicibn dondela combinacbn de buenosbloques
constructoredlevan a unareduccon de aptitud envez de un incremento.Este
fenomenofue sugeridooriginalmente por Goldbeg [105] paraexplicar el mal
desempio del AG enalgunosproblemas.

Sellamaoperador de reproduccion a todo aquelmecanismajueinfluencia
la formaenquesepasdainformacibn gereticade padresa hijos. Los operadores
dereproducadbn caenentresampliascateyonas:

e Cruza
e Mutacion
e Reordenamiento

La cruza esun operadomueformaun nueso cromosom combirandopartes
decadaunode suscromosomagadres.

Sedenominanutacion aunoperadoueformaunnue/o cromosomatravés
dealteracionegusualmentg@equéas)delos valoresdelos genesde un solocro-
mosomgpadre.

Un operador de reordenamiento esaqlel quecambiael ordendelos genes
de un cromosona, con la esperanzale juntar los genesque se encuentremela-
cionadosfacilitandoad la produccon de bloquesconstructores.

La inversion esun ejemplode un operadorde reordenamienten el que se
invierteel ordendetodoslos genesomprendidogntre2 puntosseleccionadoal
azarenel cromosoma (verfigura4.14).

Enunalgoritmogeretico (AG), cuandaunapoblacbn notienevariedad reg-
uisito, la cruzano se@ (til comooperadode blsquedaporquetendiapropensdn
asimplenenteregeneraralos padres.

Esimportanteaclararqueenlos AGslos operadoresle reproducadn actian
sobrelos genotiposy no sobrelos fenotiposdelos individuos.

Sedenominaelitismo al mecanismaitilizadoen algunosAEs paraaseurar
guelos cromosomsde los miembrosmas aptosde unapoblacbn se pasena la
siguientegeneradn sin seralteradogor ningln operadomgeretico.
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Usarelitismo aseuraquela aptitudmaximadela poblacbnnuncasereduci&a
deunageneradn ala siguiente.Sinembago, no necesariament@ejorala posi-
bilidad de localizarel 6ptimo globalde unafuncion. No obstantegsimportane
hacernotarque se ha demostradaue el usode elitismo esvital parapoderde-
mostrarcorvergenciade un algoritmogeretico[195].

Cuandoseatraviesaun espaciale blsquedasedenominaexplotacion al pro-
cesode usarla informacibn obtenidade los puntosvisitadas previamentepara
determinaiqué lugaresresultamascorvenientevisitar a continuacon.

Se denominaexploracion al procesode visitar completamentenuevas re-
gionegdelespacialeblsquedaparaversi puedesncontrarsalgoprometedarLa
exploracion involucragrandessaltoshacialo desconocidolLa explotacion nor
malmené involucramovimientosfinos. La explotacion esbuenaparaencontrar
optimoslocales.La exploracion esbuenaparaevitar quedaratrapadan 6ptimos
locales.

Sedenominaesquemaaun pattbn de valoresde genesde un cromosora que
puedeincluir estadosno importa’ (don't care).

Usandoun alfabetobinario, los esquemase formandel alfabeto0,1,#. Por
ejemplo.el cromosom0110esunainstanciadelesquem&1#0(donde# significa
‘no importa’).

4.4 Problemaspropuests

1. Investgue acercade los intr ones o sggment® de ADN no codificadosy
escribaun ensayaal respecto.Sutrabajodebeincluir unadiscuson delos
intronesdesdela perspectia bioldégica, ad como su uso en computaddn
evolutiva.

Serecomiendaonsultar:

Coello Coello, CarlosA.; Rodo ReyesDiaz; Héctor G. Lugo Guevaray
Julio César SandriaReynoso, “El Misterio de los Intrones”, Lania-RD-
2000-03 LaboratorioNacionalde InformaticaAvanzada2000.

2. Investgue algunode los mecanisms de restriccionesa la cruzaque han
sidopropuesteencomputadbnevolutivay quetengaunafuerteinspiracbn
biolégica. Discuta,porejemplo,Ja “prevencbndeincesto”quepropusieron
Eshelnany Shafer[75].
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Capitulo 5

La Importancia dela
Representacbn

5.1 Intr oduccion

Lascapacidadeparaprocesamientde datosdelastécnicasie computacbn evo-

lutivadentrodeunaampliagamadedominics hansidoreconocidagnlos Gltimos

anosy hanrecibidomuchaatencon por partede cientificosquetrabajarendiver

sasdisciplinas. Dentrode estagécnicasevolutivas,quizasla maspopularseael

algoritmogeretico (AG) [105]. Siendounatécnicaheuiisticaesto@stica,el al-

goritmo geretico no necesitanformacbn espedfica paraguiar la blsqueda.Su

estructurgresentanalodasconla teofia biolégica dela evolucion, y sebasaen

el principio de la superwenciadel masapto[127]. Porlo tanto,el AG puede
versecomouna“caja negra” que puedeconectarsa cualquieraplicacbn en par

ticular. En general,senecesitarios cinco comporentesbasicossiguientespara
implemenar un AG queresueha un problemacualquierd159:

1. Unarepresentadin de solucimespotencialesl problema.

2. Unaforma de crearunapoblacbn inicial de solucicnespotencialegesto
se efectia normalnentede maneraaleatoria,perotambién puedenusarse
métodosdeterminsticos).

3. Unafuncibn de evaluacbn que juega el papeldel ambiente calificandoa
las solucimesproducidasntérminosde su“aptitud”.
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Figura5.1: Un ejemplodeunacadenainaria.

4. Operadoregereticosquealteranla composicon delos descendientg®or-
malmené seusanla cruzay la mutacbn).

5. Valoresparalos diversosparametrosutilizadospor el algoritmo geretico
(tamdiodela poblacbn, probabildaddecruzay mutacbn, nUmeromaximo
degeneracionestc.)

Enestecagtulo hablaremosxclusvamentealel primerodeestoscomponentes:
la representadin usadapor el algoritmo gergtico. La representadin tradicional
usadaparacodificarun conjuntode solucionessel esquemainario enel cual
uncromosona! esunacadenalela forma(b,, bs, . . ., b,,) (verfigura5.1),donde
b1, bo, ..., b, Sedenomnanalelos(yaseaceroso unos).

Hay variasrazonepor las cualessueleusarsda codificacbn binariaen los
AGs, aunquela mayoiia de ellas se remontanal trabajopionerode Holland en
el area.En sulibro, Holland[127] dio unajustificacibn tebrica parausarcodifi-
cacionedinarias.Hollandcompab dosrepresentacionadiferentesquetuvieran
aproximadameetla mismacapacidadie acarreode informacibn, perode entre
ellas,unateriapocosalelosy cadenasargas(por ejemplo,cadenasinariasde80
bitsdelongitud) y la otrateria un nUmeroelevadode alelosy cadenagortas(por
ejemplo,cadenaslecimalesielongitud 24). Noteseque2®® (codificacbnbinaria)
~ 10?* (codificacbn decimal). Holland [127] agumenb quela primeracodifi-
cacbn dapie aun gradomaselevadode ‘paralelismoimplicito’ porquepermite
mas“esquemastjuela segunda(112* contra3??).

El numerode esquemasle unacadenase calculausando(c + 1)!, dondec
esla cardinalidaddel alfabetoy | esla longitud de la cadend Un “esquema”
esunaplantilla que describeun subconjuntade cadenasgjue comparterciertas
similitudesenalgunagposicioneslo largo desulongitud [105, 127).

1Un cromosana esunaestructua de datosquecontieneuna‘cadena’de pametrosdediseio
o genes.

2Larazdnporlaquesesumaunoala cardiralidadesporqueenlos esquerasseusaunsimbolo
adicioral (normalmenteel asterisca el simbolodenliimen) paraindicarque“no nosimportd el
valordeesaposicibn.
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El hechode contarcon mas esquemagavorecela diversdad e incrementa
la probabilidadde que se formen buenos“bloques constructores’{es decir, la
porciondeuncromosomauele produceunaaptitudelevadaala cadenanla cual
esh presenten cadageneradn, lo queen consecuenciaejorael desempio
del AG conel pasodeltiempodeacuerdaal teoremadelos esquemagl05, 127].
El ‘paralelismoimplicito’ delos AGs, demostradgor Holland [127], serefiere
al hechode que mientrasel AG calculalas aptitudesde los individuos en una
poblacbn, estimadeformaimplicitalasaptitucespromediode un nUmeromucho
masalto de cadenagromo®micasatravésdel calculodelasaptitudegpromedio
obsenadasenlos “bloguesconstructorestjuesedetectarenla poblacbn.

Por lo tanto, de acuerdoa Holland [127], espreferibletenermuchosgene$
conpocosalelosposiblesquecontarconpocosgenessonmuchosalelosposilies.
Estoessugeridano solo porrazonegebdricas(deacuerdaal teoremalelos esque-
masformuladopor Holland), sino quetambién tiene unajustificacibn biologica,
yagueengereticaesmasusualtenercromosomsconmuchagposicioney pocos
alelospor posicibn quepocasposicioney muchosalelospor posicbn[127].

Sin embago, Holland [127] tambEn demostd que el paralelismoimplicito
de los AGs no impide usaralfabetosde mayor cardinalidad159], aunquedebe
estarsesiempreconscientede que el alfabetobinario esel que ofreceel mayor
niumerode esquemaposibespor bit deinformacibn si secomparaconcualquier
otra codificacbn posible[105, 159. No obstantehahabidoun largo debateen
torno a cuestioneselacionadagon estosalfabetosno binarios, principalmente
por partede los especialistagnaplicacionesle los AGs. Comoveremosen este
cagtulo, el usodela representaén binariatienevariasdes\entajacuandoel AG
seusapararesoler ciertosproblemasiel mundoreal. Por ejemplo,si tratamos
de optimizarunafuncion con alta dimensimalidad(digame, con 50 variables),
y queremodrabajarcon unabuenaprecisbn (por ejemplo,cincodecimales)en-
toncesel mapeode nimerosrealesa binariosgeneraa cadenagxtremadamente
largas(del ordende 1000 bits en estecaso),y el AG tendia muchosproblemas
paraproducirresultadosaceptablegnla mayorpartede los casosa menosgue
usemosprocedimiermsy operadoregspecialmentdisdiadosparael problema
encueston. Ronald[192] resumdas principalesrazonespor las queunacodifi-
cacbn binariapuedeno resultaradecuad&nun problemadado:

e Epistasis el valordeunbit puedesuprimirlascontribucionesdeaptitudde

3Sedenaninageneo gena cualquer posicbn a lo largo de unacadenaguerepresentaa un
individuo.
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otrosbits enel genotipd.

e Representadn natural: algunogproblemagcomoel delviajero)seprestan
demaneranaturalparala utilizacbn derepresentacionetemayorcardinal-
idadquela binaria(porejemplo.el problemadelviajeroseprestademanera
naturalparael usode permutacionede enteroslecimales).

e Solucioneslegdes : los operadoregereticosutilizadospuedenproducir
confrecuenciale inclusotodo el tiempg solucioresilegalessi seusauna
representadin binaria.

En el restode estecagtulo discutremosalgunosesquemasde representadin
alternatvos que hansido propuestosecientement@aralidiar con éstasy otras
limitacionegdela representadin binaria.

5.2 Caodigosde Gray

Un problemaque fue notadodesdelos inicios de la invegigacion en AGs fue
gue el usode la representadin binariano mapeaadecuadamentel espaciode
busquedaonel espaciaderepresentadin [128]. Porejemplo,si codificamosen
binariolos enteross y 6, los cualesesin adyacentegn el espaciade busqueda,
susequialenesenbinariose@nel 101y el 110, los cualesdifierenen 2 bits (el
primeroy el segundode derechaa izquierda)en el espaciode representadin. A
estefenbmenosele conocecomoel risco de Hamming(Hammingcliff) [40], y ha
conducidaalosinvesticgadoresa proponemunarepresentadin alternatvaenla que
la propiedadie adyacenciaxistenteenel espaciade blsquedgpuedapreserarse
enel espaciode representadin. La codificacbn de Gray espartede unafamilia
derepresentacionaguiecaendentrode estacategona[227].

Podemosconvertir cualquiernimerobinario a un codigo de Gray haciendo
XOR asusbits consecutiosdederechaizquierda.Porejemplo,dadoel nimero
0101enbinario, haiamos: 140 = 1,001 = 1,1 ® 0 = 1, producéndos
(el Gltimo bit dela izquierdapermanecégual) 0111,el cualesel codigode Gray
equiaente. Algunosinvestgadoreshandemostrad@mgdricamenteque el uso
de codigosde Gray mejorael desempio del AG al aplicarsea las funcionesde

“El genotipo es la cadenacromosbmica utilizada paraalmacenala informacibn conterida
enun individuo, mientas que el fenotipo serefierea los valoresque tomanlas variablestras
“decdificar” el conterido cromasdmicodeunindividuo.

5@ indicaXOR.
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1 bit 8 bits 23 bits

Figura5.2: Un ejemplodenotacbn del IEEE.

pruebaclasicagle De Jong[137] (verporejemplo[40, 155. De hechoMathiasy

Whitley [156] encontrarormquela codificacbn de Gray no sblo eliminalos riscos
de Hamming sinoquetambinalterael nUumerode 6ptimoslocalesenel espacio
de bUsquedaad comoel tamdio de las buenasregionesde busqueddaquellas
gue nosconducian a la vecindaddel 6ptimo global). En su trabajo,Mathiasy

Whitley mostraroremgdricamentegqueun mutadoraleatoriodeltipo “escalandda

colina” escapazde encontratel dptimo globaldela mayorpartede lasfunciones
de pruebautilizadascuandose empleala codificacbn de Gray, a pesarde que
algunade ellasfuerondiseiadasexplicitameng parapresentadificultadesa los

algoritmosde busqueddradicionalegseanevolutivoso no).

5.3 Codificando NUmerosReales

Aunquelos codigosde Gray puedenser muy Utiles pararepresentaenteros.el
problemade mapearcorrectamentel espaciadeblsquedanel espacialerepre-
sentaddn sevuelve masseriocuandaratamosde codificarnUmerosreales.Enel
enfoquetradicional[231], seusaun nUmerobinario pararepresentaun numero
real,definienddimitesinferioresy superioreparacadavariable,ad comola pre-
cision deseadaPor ejemplo,si queremogodificar unavariablequeva de 0.35
al.40usandaunaprecisbn de 2 decimalespecesitaiamoslog, (140 — 35) ~ 7
bits pararepresentacualquiemimeroreal dentrode eserango.Sin embago, en
estecasotenemogl misno problemadel quehablamosanteriormenteporqueel
nimero0.38 serepresentaa como0000011 mientrasque 0.39 serepresentaa
como0000101.

Aunqueseusencodigosde Gray, existeotro problemamasimportantecuando
tratamosde desarrollaraplicacioneslel mundoreal: la alta dimensonalidad. Si
tenemosdemasiadasariables,y queremosunamuy buenaprecisbn paracada
una de ellas, entoncedas cadenashinariasque se produzcanse volveran ex-
tremadamentéargas,y el AG tende& a tenerun desempio pobre. Si envezde
usarestetipo de mapecadoptamoslgin formatobinarioestindarpararepresen-
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2.15/1.89| 0.43| 3.14| 0.27| 7.93| 5.11

Figura5.3: Un ejemplodeun algoritmogereticoconrepresentadin real.

tar nUmerosrealescomopor ejemploel estndardel IEEE paraprecisbn simple,

enel cualunnimerorealserepresentasand®2bits,delos cuales3 seusanpara
el exponené usandaunanotacbn enexceso-127y la mantisaserepresent&on

23 bits (ver figura 5.2 [205]), podiama manejarun rangorelatvamentegrande
denimerosealesusandainacantidadfija debits (por ejemplo,de2-126 a 2?7 sj

usamosl eséindarde precisbn simpleantesdescrito). Sin embago, el proceso
de decodificaddn seiia mascostosacomputacionalmerthablando)y el mapeo
entreel espacialerepresentadiny el deblsquedaeia muchomascomplejoque
cuandoseusaunarepresentadin binariasimple,porquecualquiermpequéo cam-
bio enel exponenteproduciiagrandesaltosenel espaciale bUsquedamientras
gue perturbacione&n la mantisapodiian no cambiarde manerasignificatva el

valor numéricocodificado.

Mientraslos tedricos afirmanque los alfabetospequéios son mas efectvos
gue los alfabetosgrandesjos practicoshan mostradoa través de unacantidad
significatva de aplicacioneslel mundoreal (particularmentgroblemasie opti-
mizacbn nunmeérica)queel usodirectode nUmerosrealesen un cromosomdun-
cionamejor enla practicaquela representaén binariatradicional[64, 76]. El
usodenimerosrealesenunacadenaromo®mica (ver figura5.3) hasidocomin
en otrastécnicasde compuacion evolutiva talescomolas estratgias evolutivas
[204] y la programaddn evolutiva [82], dondela mutacbn esel operadormprin-
cipal. Sinembago, los tedricosde los AGs hancriticadofuertementeel usode
valoresrealesenlos genesde un cromosomaprincipalmenteporqueestarepre-
sentadbn de cardinalidadmasaltatiendea hacerqueel comportamentodel AG
seamaserraticoy dificil de predecir Debidoa esto,se handisdiadovariosop-
eradoresespecialegn los aflosrecientesparaemularel efectode la cruzay la
mutacbn enlos alfabetosinarios[231, 76, 67].

Los practicosagumentargueunade las principalescapacidadede los AGs
gueusanrepresentadin real esla de explotar la “gradualidad”de las funciones
devariablescontinua8. Estosignificaquelos AGs con codificacbn real pueden

5“Gradudidad” se refierea los casosen los cualesun cambio pequefio en las variatles se

100



Figura5.4: Unarepresentadin enterade nimerosreales.La cadenacompletaes
decodificadaomoun solonimerorealmultiplicandoy dividiendocadadigito de
acuerdaa suposicbn.

lidiar adecuadamenteonlos “riscos” producidoscuandolas variablesutilizadas
sonnumerosreales porqueun cambiopequéio enla representadin esmapeado
comoun cambiopequéio enel espaciade blsquedd231, 76]. Enunintentopor
reducirla brechaentrela teofiay la practica,algunosinvestgadoreshan desaf
rollado un marcotedrico quejustifique el usode alfabetosde masalta cardinali-
dad[231, 76,108, 215], perohanhabidopocosconsensogntornoalos proble-
masprincipalesporlo queel usode AGs con codificacbn real siguesiendouna
eleccbn quesedejaal usuario.

Sehanusadaambinotrasrepresentacionatelos nUmeroseales.Porejem-
plo, el usode enterogpararepresentacadadigito hasido aplicadoexitosamente
avariosproblemasieoptimizacibn [44, 43]. La figura5.4 muestraun ejemploen
el cual serepresent&l nimerol.45679usandcenteros.En estecaso,sesupone
unaposicibn fija parael puntodecimalencadavariable,aunqueestaposicibn no
tiene que sernecesariamentia mismaparael restode las variablescodificadas
enla misma cadena.La precisbn est limitadapor la longitud de la cadenay
puedeincrementars® decrementarsegyin se desee.Los operadoresle cruza
tradicionalequn punto, dos puntosy uniforme) puedenusarsedirectamentesn
estarepresentadn, y la mutacbn puedeconsisti en generarun digito aleatorio
paraunaciertaposicibno bienenproducirunapequdéaperturbacbn (porejemplo
+1) paraevitar saltosextremadamemtgrandesen el espaciode blusqueda Esta
representadin pretendeserun compromiscentreun AG con codificacbn realy
unarepresentaéin binaria de nUmerosreales,mantenienddo mejor de ambos
esquemaal incrementata cardinalidaddel alfabetoutilizado, peromanteniendo
el usodelos operadoregereticostradicionalesasisin cambios.

Alternatvamente podiamosambinusarenterodargospararepresentanimeros
reales(ver figura5.5), perolos operadoresendiian queredefinirsede la misma
maneraque al usarnimerosreales. El uso de esteesquemale representadin
comounaalternatvaalos AGsconcodificacbnrealparecesinembago,untanto

traduceenun cambiopequéio enla funcion.
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145679 67893 | 37568 | 95432

Figura5.5: Otrarepresentadin enterade nUmerogreales Enestecaso,cadagene
contieneun nimerorealrepresentadoomoun enterolargo.

improbabé, yaquesetendianquehacersacrificiosnotablesnla representadin,
y los Unicosahorrosimportantesgqueselografian seiian entérminosde memoria
(el almacenamientde enterosomamenosmemoriaque el de nimerosreales).
No obstantegsteesquemadna sido usadoenalgunasaplicacioneslel munda real
[64].

5.4 Representacimesde Longitud Variable

En algunosproblemasel usode alfabetosde alta cardinalidadouedeno sersufi-
ciente,puesadenaspuederequerirseel empleode cromosomasle longitud vari-
ableparalidiar con cambiosque ocurranen el ambientecon respectaal tiempo
(porejemplo.el decremento/icrementalela precisbndeunavariableo la adicibn/remoadbn
devariables) Algunasvecespuedeserposibk introducr simbolosenel alfabeto
gue seanconsideradosomo posiciores“vadas” a lo largo dela cadenaconlo
quese permitela definicibn de cadenagle longitud variableaunquelos cromo-
somagenganunalongitud fija. Esees,por ejemplo,el enfoqueutilizadoen [42]
paradiseiarcircuitoseléctricoscombinatoriosEn esecaso el usodeun simbolo
llamadoWIRE, el cual representda ausenciale compuertapermiti6 cambiarla
longitud dela expresbn Booleanagenerada partirdeunamatrizbi-dimensonal.
Sin embago, en otrosdominics, estetipo de simpificacion puedeno ser posi-
bley debenidearserepresentacionesternatvas. Porejemplo,enproblemasjue
tienendecepadn parcialo total [117] (esdecir, enaquellosproblemasnlos que
los bloquesconstructoresle bajo ordenno guianal AG haciael 6ptimoy no se
combinanparaformar bloquesconstructoresle ordenmayor),un AG no tenda
un buendesempgo sin importar cual seael valor de suspaametrogtamdio de
poblacbn, porcentajesle cruzay mutacbn, etc.). Paralidiar con estetipo de
problemasen particular Goldbeg et al. [112, 109, 111] propuseronel usode
un tipo especialde AG de longitud variableel cual usapoblacionegde tamdio
variable. A esteAG especiakele denomird 'desordenadalmessyGA o mGA)
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2,1)](2,0)] (3,0 (3,1

1,1 (2,0|(1,1)]4,1) (4,0

Figura5.6: Dos ejemplosde cadenawvalidasen un algoritmogeretico desorde-
nado.

encontraposidn conel AG estindar(u ordenado)guetienelongitudy tamdio

depoblacbnfijos [167]. Laideabasicadelos AGsdesordenadossempezarcon

cromosomasortos,identificarun conjunb debuenosbloquesconstructorey de-

splesincrementata longitud del cromosomaparapropagaestosbuenosbloques
constructores lo largo delrestodela cadena.

La representadin usadapor los AGs desordenadoss muy peculiar puesto
que cadabit esh realmenteasociadocon una posicbn en particulara lo largo
dela cadenay algunasposicionegodiian serasignadas masde un bit (a esto
sele llama sobie-especificaéin) mientrasque otraspodiian no serasignadas
ninguno(a estose le llama sub-especificabn). Consideremospor ejemplo,a
las dos cadenasnostadasen la figura 5.6, las cualesconstituyen cromosomas
validosparaun AG desordenadestamosuponendocromosomasde4 bits). La
notacbn adoptadaen esteejemplousapatntesigparaidentificara cadagene, el
cual sedefinecomoun par consistentele suposicbn alo largo de la cadengel
primervalor) y el valor del bit en esaposicbn (estamosuponiendain alfabeto
binario). Enel primercaso Ja primeray la cuartaposicbn no estinespecificadas,
y la segundhy la terceraestin especificadadosveces.Paralidiar conla sobre-
especificadn puedendefinirsealgunageglasdeterminsticasmuy sencillas.Por
ejemplo,podemosisarsblo la primeradefinicion deizquierdaa derechgarauna
ciertaposicbn. Sin embago, parala sub-especificabh tenemogjue haceralgo
mas complicado porqueunacadenasub-especificadeealmenterepresenta un
“esquemaandidato’envezdeun cromosomaompleto.Porejemplo,la primera
cadenade las antesdescritagepresental esquema10* (el * significa“no me
importa”). Paracalcularla aptitudde unacadenaub-especificadgodemosisar
un exploradorlocal del tipo “escalandda colina” que nos permitalocalizar el
optimolocaly la informacibn obtenidala podemoauitilizar parareemplazana los
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2,00 (2,1)](3,1) (1,0 4,1

CORTE

1,1 1,04, 3,1 @B,0[2,1 4,0

Figura5.7: Un ejemplodel operadode “corte” enun AG desordenadd.a linea
gruesandicael puntodecorte.

“no meimpor@a” delesquemaA estatécnicasele denomna“plantillas competi-
tivas”[109]. Los AGsdesordenadosperanen?2 faseq4109]: la “f aseprimordial”
y la “faseyuxtapostional”’. Enla primera,segeneranesquemasortosquesir-
vencomolos bloquesconstructoregnla faseyuxtaposicimal enla cual éstosse
combinan. El problemaes como decidir qué tan largos debenser estosesque-
mas“cortos”. Si sondemasiadaortos, puedenno contenersuficientematerial
geretico como pararesolher el problemadeseadosi son demasiaddargos, la
técnicapuedevolverse impracticadebidoa la “maldicion dela dimensonalidad”
(tendiamosgquegeneraly evaluar demasiadosromosoras).

Durantela faseprimordial generamogntonce®stosesquemasortosy eval-
uamossusaptitudes Despiesdeeso,aplicamossolo selecobnala poblacbn (sin
cruzao mutacbn) parapropagatos buenosbloquesconstructoresy seborrala
mitad de la poblacbn a intervalos regulares[167]. Despuwesde un cierto nUmero
(predefinido)degeneracioneserminamoda faseprimordial y entramosa la fase
yuxtapogcional. A partir de estepunto, el tamdio de la poblacbn permaneceér
fijo, y usaremoseleccbny dosoperadoresspecialefamados‘corte” y “union”
[112]. El operadorde corte simplenenteremue/e unaporcion del cromosom,
mientragqueel deunionjuntadossegments cromo®micos. Considerdos ejem-
plosmostadosenlasfiguras 5.7y 5.8.

Debidoa la naturalezadel AG desordenaddas cadenagroducidaspor los
operadoresle cortey union siempreseian validas. Si los bloquesconstructores
producidosenla faseprimordialacarrea suficienteinformacbn, entonce®l AG
desordenadeeia capazdearribaral optimo globalaunqueesl problematengade-
cepcbn[111]. Aunqueessindudamuy prometedarlosincorvenientespracticos
del AG desordenad{l67] hanimpeddo suusoextenddo, y actualmentesere-
portanrelatvamentepocasaplicacionegver por ejemplo[41, 141, 119.

104



2,00 (2,1)] (2,1) (4,0

UNION

1,1 @@2,0|4,1) G, GE,0[B,1)(1,0M4,1)

Figura5.8: Un ejemplodel operador‘union” enun AG desordenadolLa linea
gruesamuestrda partedela cadenajuefue agregada.

5.5 Represatacion de arbol

Una de las metasoriginalesde la InteligenciaAtrtificial (IA) fue la generadn
automaticade programagsie computadoa quepudieserefectuarunaciertatarea.
Durantevariosaios,sin embago, estametaparecd demasiad@ambiciosguesto
gue normalmenteel espaciode busquedase incrementaexponencialmera con-
formeextendemo®l dominiodeunciertoprogramay, consecuentementeyalquier
técnicatendea a producirprogramasovalidoso altamenteneficientes Algunas
técnicasde computacdbn evolutivaintentaronlidiar conel problemadela progra-
macbn autonatica desdesu meraconcepadn, pero susnotablesfallas alin en
dominios muy simples, hicieronqueotrosinvestigaloresde la comunidadde 1A
no setomaranen serioestosesfuerzog80]. Sin embago, Holland desarrolb el
conceptamodernodel AG dentrodel entornodel aprendizajede maquina[127],
y todavia existe una cantidadconsiderablede investigacion dentrode esaarea,
aunguela programadn automratica fue hechaa un lado por los investicgadores
de IA durantevariosaios. Unade las razonespor las que estosucedd fue el
hechode queel AG tienealgunadimitacionegobvias) cuandose pretendeusar
paraprogramadn autonatica, particularmententérminosde la representadin.
Coadificarel conjuntodeinstruccionesleunlenguajedeprogramadny encontrar
unaformade combinarlaggue tengasentidono esunatareasimple, perosi us-
amosunaestructurale arboljunto con ciertasreglasparaevitar la generadn de
expresioneso validas,podemosconstruirun evaluade de expresionegrimitivo
guepuedagproducirprogramasimples. Estefue precisamentel enfoquetomado
por JohnKoza[145] paradesarrollata denomimda“programacbn gerética”, en
la cualseusb originalmenteel lenguajede programadn LISP paraaprovecharsu
evaluadorde expresionesntegradoal intérprete.

La representadin de arbol adoptadgpor Kozarequiereobviamentede alfa-
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Figura5.9: Un ejemplode un cromosomaisadoen programadn geretica.

betosdiferentesy operadoregspecializadoparaevolucionarprogramagyenera-
dosaleatoriamentdastaque éstosse vuelvan 100% validos pararesoher cierta
tareapredefinida,aunquelos principios basicosde estatécnicapuedengener

alizarsea cualquierotrodominio. Los arbolessecomponerdefuncionesy termi-

nales.Lasfuncionesusadasiormalment sonlassiguienteg145|:

Operacionesaritméticas(por ejemplo:+, -, x, + )
Funcionesnatenaticas(por ejemplo:seno,cosenologaritnos,etc.)
Operacione8ooleanagpor ejemplo:AND, OR, NOT)
CondicionaleglF-THEN-ELSE)

Ciclos(DO-UNTIL)

Funcionesecursvas

N o o A~ W bR

Cualquierotrafuncion definidaenel dominioutilizado

Las terminalessontipicamentevariableso constantesy puedenversecomo
funcionesque no tomanargumentos.Un ejemplode un cromosomajueusalas
funcionesF={AND, OR, NOT} y las terminalesT={A0, A1} semuestraen la
figurab.9.

La cruzapuedeefectuarsenumeranddos nodosde los arbolescorrespondi-
entesalos 2 padreselegidos (ver figura5.10)y seleccionanddal azar)un punto
en cadauno de ellos de maneraque los sub-arbolespor debajode dicho punto
seintercambien(ver figura 5.11, dondesuponemogjue el puntode cruzapara
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Figura5.10: Losnodosdel arbolsenumerarantesdeaplicarel operadodecruza.

Figura5.11:Los doshijos generadoslesp@sde efectuara cruza.
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Figura5.12: Un ejemplode mutacbn enla programadn geretica.

el primer padrees?2 y parael sggundoes6). Tipicamente)os tamdiosde los 2
arbolespadresseia diferente,como se muestraen el ejemploanterior Tambén
debeobsenarsequesi el puntodecruzaeslaraizdeunodelosdosarbolegpadres,
entoncesodo esecromosomasevolvera un subarboldel otro padre Jo cual per
mite la incorporacbn de subrutnasenun programa.Tambén esposilde quelas
ralcesdeambogadreseanseleccionadasomopuntosde cruza.Enesecasono
seefectiala cruza,y los hijos pasama seridénticosa suspadres.Normalmeng,
la implemen&cion de la programadin geréticaimpore un limite en cuantoa la
maxima profundidadquepuedealcanzaiun arbol,afin deevitar la generadn (al
azary productodel usode la cruzay la mutacbn) de arbolesde grantamdio y
complejdad.

La mutacbn seefectiamediantda seleccbn (aleatoria)de un ciertopuntode
unarbol. El sub-arbolqueseencuentrgordebajodedichopuntoesreemplazado
porotro arbolgeneradal azar La figura5.12muestraun ejemplodel usode este
operadoi(el puntode mutacbn enesteejemploesel 3).

La permutaddn esun operadoraseual que emulael efectodel operadorde
inversbnqueseusaenlosalgoritmosgereticos[105]. Esteoperadoreordendas
hojasde un sub-arbolubicadoa partir de un puntoelegido al azar y sufinalidad
esfortalecerla union de combinacionesle aleloscon buendesempg@o dentrode
uncromosomgl27]. La figura5.13muestraun ejemplodel usodel operadoide
permutacdn (el puntoseleccionad@n estecasoesel 4). En la figura5.13, el
“*" indica multiplicacion y el ‘%’ indica “division protegida”, refiriendosea un
operadome division que evita que nuestroprogramagenereun error de sistena
cuandcel sggundoargumentoseacero.

En la programadn geréticaes posibe tambien proteger o “encapsular’un
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Después

Figura5.13: Un ejemplode permutaddn enla programadn gergetica.

Antes i Después

Figura5.14:Un ejemplode encapsulamientenprogramadn gerética.
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Figura5.15:Un ejemplode estructurale dosnivelesde un AG estructurado.

ciertosub-arbolquesepamogonstituyeun buenbloqueconstructorafin de evi-
tar que seadestruidopor los operadoreglereticos. El subarbolseleccionad@s
reemplazadgor un nombresimbolico que apuntaa la ubicacbn real del sub-
arbol,y dichosub-arbolescompiladopor separady enlazadal restodel arbol
de forma similar a las clasesexternasde los lenguajesorientadosa objetos. La
figura’5.14 muestraun ejemplode encapsulamienten el cual el subarbolde la
derechaesreemplazadgor el nombre(EO).

Normalmentetambin esnecesarieditarlas expresionegeneradas fin de
simpificarlas,aunqudasreglasparallevaracaboesteprocesalependemeneral-
mentedel problema.Por ejemplo,si estamogienerand@xpresioneBooleanas,
podemosaplicarreglascomolassiguientes:

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

Finalmente)a programadin geréticatambién proporcionanecanismopara
destruirun cierto porcentajede la poblacbn de maneragque podamogsenovar el
materialcromo®mico desp@sdeun ciertonimerodegeneracione€stemecan-
ismo, llamadoejecuddn, es muy Util en dominiosde alta complejdad en los
cualesnuestrgpoblacbn puedeno contenemi un soloindividuo factiblealin de-
spwesdeun grannumerode generaciones.

5.6 Algoritmo Genético Estructurado

Dasguptd61] propusounarepresentadin que esun comproniso entreel cro-
mosona lineal tradicional de longitud fija y la codificacbn de arbol usadaen
la programadn geretica. Sutécnica,denominadalgoritmo Gergtico Estruc-
turado (stGA por sussiglaseninglés),usaunarepresentaén jerarquicaconun
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( Cl CZ CS Cll C12 C13 CZl 022 C23 CSl C32 C33)

Figura5.16: Unarepresentaéin cromo$micade la estructurade 2 nivelesdel
AG estructurado.

end

7r //

‘ C111C112Cyp3 ‘ ‘ Ci21 Ci22 ClZS‘ ‘ Ci31 Cygp 0134 ‘ Cz11 Co12 CZlS‘ ‘ Coo1 02220223 Cy31 Co32 %3

Figura5.17: Ejemplode unaestructurade datosusadgparaimplementamun AG
estructurado.

mecanismasimilar a los diploides[105], en la cual ciertosgenesactian como
operadoreslecambio(o dominanciagueenciendero apagarciertosgenesalos
cualesselesllamaactivoso pasvos,respectramene [61].

El stGA usaunacadenacromo®mica lineal, perorealmentecodificaunaes-
tructuragereticade varios niveles (un grafo dirigido o un arbol) tal y comose
indicaenla figura5.15. Los genesen cualquiernivel puedenseractivos o pa-
sivos perolos genedlealto nivel activano desactranconjuntosde genesde mas
bajonivd, lo quesignificaquecualquiercambiopequéio a un alto nivel semag-
nifica enlos nivelesinferiores[60]. La ideaesquelos genesde alto nivel deben
explorar las areaspotencialesiel espacioy los de bajo nivel debenexplotar ese
sub-espacio.

La estructurgerarquicausadagpor el stGA es, sin embago, codificadacomo
un cromosona lineal de longitud fija, tal y como se muestraen la figura 5.16.
No obstantela estructurade datosque serequiereparaimplementamun stGA es
ligeramentemas complicadague el arregglo unidimensionalque requiereun AG
tradicional. La figura5.17 muestraun ejemplode dichaestructurade datos. En
estafigura,cadageneenlos nivelessuperioresactiacomoun punterocambiable
guetienedosestadogosibles:cuandoel geneest activo (encendido)apuntaa

111



sugenedemasbajonivel y cuandoespasvo (apagado)apuntaal genedel mismo
nivel enqueseencuentrg60].

5.7 Otraspropuesas

Las representacionesnterioresno sonlas Gnicasalternatvas que existenen la
literaturaespecializadaPorejemplo,Antonisse[4] y Geroetal. [100] hanprop-
uestoel usode gramaticasen el contexto delenguajesie programadny diseio
eningenieia, respectramené. De hecho Antonisseasgurage surepresentaéin
esmaspoderosajuela deKoza[145], porquedefinegramaticassensiblesl con-
texto, las cualesson mas generalegen la jerarqua de lenguajespropuestagpor
Noam Chomsly) quelas expresiones-Sisadagor Kozaen LISP [4]. Algunas
otrasrepresentacionesas dependienteslel problema,talescomo la matricial
[220, 21], la mult-dimensioral [34, 2] y la de permutacionefl59, 115 hansido
propuestasambénpor algunosnvestgadores.

5.8 Tendenciasfutur as

Laslimitacionesdela representadin binariaenalgunasaplicacionefiahechode
éstaunarutainteresantele invegigacion, sobretodoenel contexto de problemas
de manufcturay definicion de rutas, en los cualesla respuestae expresaen
forma de permutaciones.ldealmente debieraexistir un tipo de representaéin
suficientementélexible comoparapermitir suutilizacion enunaampliagamade
problemagieformasencillay natural.

Filho[77] desarrolb unsistemdlamadoGAME (GeneticAlgorithmsManipu-
lation Environmeny, queconstituyeun pasoimportanteenestadireccion. GAME
usaunacodificacbn de arbol enla quelas hojaspuedenserenteros caraderes,
numerosrealeso cadenadinarias.

Gibson[101] tambén propusounacodificacbn hibridasimilar ala de Filho.
Supropuestaebasaenel usode componentede diferentegiposenel conteto
demodeladade procesosndustrales.

Existeampliaevidenciaenla literaturaespecializadfl59, 155,192 100,115
de queel usarunarepresentadin adecuadauedesimpificar tremendamentel
procesode busquedale un algoritmogeretico, peroa pesarde eso,muchosin-
vestgadoressuelenpasarpor alto esteimportantehecho. Por lo tanto, esvital
no Gnicamentereconocerque se requierencodificacionesmas poderosassino
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tambien sabermas acercade las representacioneflistintas a la binaria tradi-
cional) queactualmentexisten,puessu usoadecuadguedeahorrarmuchotra-
bajo innecesarioy permitirnosconcentrarnogn la aplicacbn mismadel algo-
ritmo gereticoa nuestrgproblemaenvez de canalizartodasnuestragnegiasen
el disdio de operadoregereticosespeciales.

5.9 Reconendacimespara el Disefo de una Buena
Represatacion

Palmer[175] analizd las propiedadesle las representacionede arboly propor
ciond unaseriederecomendacionaguepuedergeneralizarsacualquierotrotipo
derepresentadin. Los puntosclave dela propuestale Palmersonlos siguiengs:

e Unacodificacbndebesercapazlerepresentatodoslosfenotiposposildes.

e Unacodificacbn debesercarentede sesgosn el sentidode quetodoslos
individuosdeberestarigualmeneé representadasnel conjunb detodoslos
genotipogosibles.

e Unacodificacbnnodebieracodificarsolucioresinfactibles(estono esnor
malmenteposibk enla mayoiia delos domirios).

e Ladecodificacdn debieraserfacil.

e Una codificacbn debeposeerlocalidad (o sea,cambiospequéios en el
genotipodebieramproducircambiospequéiosenel fenotipo).

Roland[191, 192, tambén estudd diversasrepresentaciongg proporciord
suspropioslineamientosie diseo:

e Lascodificacioneslebenajustarsea un conjuntode operadoregereticos
detal formaquelos buenosbloquesconstructoresepreserende padresa
hijos [88].

e Lascodificacionegslebemminimizarla epistasiq21].

e Debenpreferirselassolucionedactiblesenunacodificacon.
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e El problemadebierarepresentarsaun nivel correctode abstracdn.

e Lascodificacioneslieberexplotarunmapeapropiadalelgenotipoal fenotipo
encasode queno seaposibk realizarun mapeosimple.

e Lasformasisombrficas,dondeel fenotipodeunindividuo escodificadocon
masde un genotipodebierarserevitadas.

Notese,sin embago, que existe evidenciarecienteque contradiceel Gltimo
puntodeloslineamientosle Ronald,pueslasrepresentacioneggdundantepare-
cenmejorarel desempio de un algoritmoevolutivo [194].

5.10 Problemaspropuesbs

1. Supongajuedeseaninimizarunafuncibnde3variablesf(z, y, z). Sesabe
guela variablez variaentre-10.0y 12.5,conunaprecisbn de 1 decimal;
la variabley variaentre0 y 100, y asumesdlo valoresenteros Finalmente,
la variablez varia entre-0.5y 1.0 con unaprecisbn de 2 decimales. Si
usamosinarepresentadin binaria(tradicional),responddo siguiene:

a) ¢, Cual esla longitud minimade la cadenacromo®mica que puedecodi-
ficar aestas3 variables?

b) ¢ Clal esel tamdio intrinsecodel espaciode busquedgaraun AG que
seusaraconestasadenasromo®micas.

c) ¢, Clal esla cantidadde esquemagueestarepresentadin codifica?
d) Muestrdascadenasromo®$micasguerepresentelos siguienteguntos:
(-8.1,50,0.9, (11.1,98,-0.2).

2. Resuela el problemaanteriorusandaepresentadin enterade puntofijo.

3. Investguela representaéin de permutacionesDiscutapor qué se consid-
eramasadecuadaaraproblemasomoel delviajero. ¢ Qe problemagpre-
sentaunarepresentadin binariaen estedominio? ¢ Qe operadoresieben
definirseenunarepresentadin de permutaciones?
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Capitulo 6

Tecnicasde Seleccon

Unapartefundamentatiel funcionamientale un algoritno gereticoes,sinlugar
a dudas,el procesode seleccbn de candidatosa reproducirse.En el algoritno
geretico esteprocesode seleccbn suelerealizarsede forma probabilstca (es
decir, alinlosindividuosmenosaptogtienenunaciertaoportunidadiesobrevivir),
a diferenciadelas estratgiasevolutivas,enlasquela seleccbn esextintiva (los
menosaptostienenceroprobabilidadesle sobrevivir).

Lastécnicasde selecobn usadasn algoritmosgeréticospuederclasificarse
entresgrandegrupos:

e Seleccbn proporcional
e Seleccbn mediantgorneo

e Seleccbndeestadauniforme

6.1 Selecton Proporcional

Estenombredescribea un grupode esquemasle seleccbn originalmenteprop-
uestogpor Holland[127] enlos cualesseeligenindividuosde acuerdaoa sucon-
tribucibn de aptitudconrespectal total dela poblacon.

Sesuelenconsiderad grandegruposdentrodelastécnicasle seleccbn pro-
porcional[110]:

1. LaRuleta

2. Sobrante&Esto@stico
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3. UniversalEsto@stica

4. MuestreoDetermiristico

Adicionalmente,lastécnicasde seleccbn proporcionapuedertenerlos sigu-
ientesaditamentos:

1. Escalamient®&@igma
2. Jerarqims

3. SeleccbondeBoltzmann

6.1.1 La Ruleta

Estatécnicafue propuestgporDeJond137], y hasidoel métodomascominmente
usadadesddosorigenesielos algoritmosgereticos.El algoritmoessimple,pero
ineficiente(su complejidadesO(n?). Asimisno, presental problemade queel
individuo menosaptopuedeserseleccionadmasdeunavez. Sinembago, buena
partede supopularidadsedebeno sdlo a susimplicidad,sinoal hechode quesu
implementadnseincluyeenellibro clasicosobreAGsdeDavid Goldbeg [105].

El algoritno dela Ruleta(deacuerdaa DeJong137]) esel siguiente:
e Calcularla sumadevaloresesperado$’
e RepetirN veceqV esel tamdiodela poblacbn):

— Generamunnimeroaleatorior entre0.0y T’

— Ciclar atravésdelosindividuosdela poblacbn sumand los valores
esperadolastaguela sumaseamayoro igualar.

— El individuo que hagaque estasumaexcedael limite es el selec-
cionado.

Veamosahoraun ejemplo:

aptitud Ve
(1) 25 0.35
(2) 81 1.13
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(3) 36 0.51

(4) 144 2.01
S =28 3 =4.00
f=%8=1715 Ve, =L

T = Sumade Ve
r € [0.0,7]

Generar- € [0.0,4.0]
r=1.3

(ind1l)suma=0.35 < r
(ind2)suma=1.48 > r

Seleccionanind?2

Enesteejemplo,Ve serefiereal valor esperadgo nUmeroesperadale copias
gueseesperarobtener)deunindividuo.
6.1.1.1 Analisisdela Ruleta

Problemas diferenciasentreVe y el valor real (o sea,el verdaderanimerode
copiasobtenids). El peorindividuo puedeseleccionarseariasveces.

Complejidad: O(n?). El algoritmosetornaineficienteconformecrecen (tamdio
dela poblacbn).

Mejoras posibles Usode blsquedainariaenvez de blsquedaecuenciapara
localizarla posicibn correctadela rueda.Estorequierememoriaextray unrecor

rido O(n) paracalcularlos totalesacumuladogor cadasegmenb de la rueda.
Pero,encontrastela complejdadtotal sereducea O (n logn).

6.1.2 Sobrante Estocastico

Propuestgor Booker [24] y Brindle [32] comounaalternatva paraaproximarse
masa los valoresesperado$V alesp) delosindividuos:
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La ideaprincipal esasignardeterminsticamentdas partesenterasie los val-
oresesperadoparacadaindividuoy luego usarotro esquemdgproporcionalpara

Valesp;

la partefraccionaria.

El sobranteesto@sticoreducelos problemagde la ruleta, peropuedecausar
convergenciaprematuraal introducirunamayorpresbn de seleccon.

=i
f

El algoritmo esel siguiente:

1. Asignar de maneradeterminstica el conteode valoresesperados cada

individuo (valoresenteros).

2. Los valoresrestantegsobranteslel redondeokeusanprobabilsticamente

pararellenarla poblacbn.

Hay 2 variantegrincipales:

e Sinreemplazo Cadasobranteseusaparasesgael tiro deunamonedajue

determinasi unacadenaseseleccionaenueso o no.

e Conreemgazo: Los sobranteseusanparadimensgonarlos segmenbsde

unaruletay seusaestatécnicade maneraradicional.

Veamosun ejemplo:

1)
(2)
3)
(4)

Cadena

110100
011010
111001
001101

Padres:

Sinreemplazo

aptitud €i enteros
220 1.23 1

140 0.78 0

315 1.76 1

42 0.23 0
=717 Y. =400 Y =2
f=179.25

1y 3 (partesenteras)
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flip(0.23) — ind 1
flip(0.78) — ind 2
flip(0.23) — ind 4
Procedehastaenerel nUmerode padresequeridos.

Conreemplazo

Armar unaruleta

e; % deltotal
(1) 0.23 0.12 (12%)
(2) 0.78 0.39 (39%)
(3) 0.76 0.38 (38%)
(4) 0.23 0.11 (11%)

3 =20 S =1.00

6.1.2.1 Analisisdel Sobrante Estocastico

Complejidad:

Versbnconreemplazo:  O(n?)
Versbnsinreemplazo:  O(n)

La maspopularesla versbn sin reemplazoja cual parecesersuperiora la
ruleta[24].

Tal y como mencionamosnteriormentegl sobranteesto@sticoreducelos
problemagie la ruleta,peropuedeproducirconvergenciaprematuraal introducir
unamayorpresbn de selecobn (productode la asignaddn determingtica de los
valoresesperadosde cadaindividuo).

6.1.3 Universal Estocastica

Propuestgor Baker [14] conel objetivo deminimizar la maladistribucion delos
individuosenla poblacbn enfuncion de susvaloresesperados.
El algoritmoesel siguiente:
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ptr=Rand(); [* regresaun nimeroaleatorioentreQy 1 */

for(sum=0,i=1li<= n;i++)

Ejempla

1)
(2)
3)
(4)

for(sum+3/alesp(i, t);sun>ptr;ptr++)
Seleccionar(i);

Cadena aptitwd €;
110100 220 1.23
011010 140 0.78
111001 315 1.76
001101 42 0.23

> =4.00
ptr=0.4 inicializacibn
sum=0.0

sum=1.23  1.23>ptr
Selecciona(l)

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

sum=1.23 ptr=1.4
sum=2.01 2.0>>ptr
Selecciona(2)

ptr=2.4
sum=2.01 2.01ptr (terminaciclo)

sum=3.77  3.77>ptr
Selecciona(3)

ptr=3.4

sum=3.77 3.77>ptr
Selecciona(3)
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Padres:(1), (2), (3), (3)

6.1.3.1 Analisisde la seleccon universal esto@stica

Complejidad: O(n).
Problemas

e Puedencasionarcorvergenciaprematura.
e Hacequelosindividuosmasaptossemultipliquenmuy rapidamente.

e No resuele el problemamasseriode la selecodn proporcional(o sea,la
imprecisbn entrelos valoresesperadoy los nUumerosde copiasde cada
individuo quesonrealmenteseleccionados).

6.1.4 MuestreoDeterministico

Esunavariantedela seleccbn proporcionatonla queexperimenbd DeJond137].
Essimilar al sobranteesto@stico,perorequiereun algoritmode ordenaabn.
El algoritmodel muestrealeterminstico esel siguiene:

e CalcularP, .. = %

e CalcularValesp; = P,eeer * n (n=tamdio dela poblacbn)

¢ Asignardeterminsticamentda parteenterade Valesp;.

e Ordenaila poblacbndeacuerdalaspartesdecimalegde mayoramenor).

e Obtenelos padredaltanteddela partesuperiordela lista.

Ejempla
aptitud Piorect €; 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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S =717 Y =1.000 ¥ =4.00% =2

Seleccionarly 3 (enteros)
Seleccionar2y 3 (fracciones)

6.1.4.1 Analisis del muestreodeterministico

Complejidad: El algoritmoesO(n) parala asignaddndeterminsticay esO(n logn)
parala ordenaadbn.

Problemas Padecedelos misnos problemagjueel sobranteesto@stico.

6.1.5 EscalamientoSigma

Esunatécnicaideadagparamapeata aptitud original deun individuo consuvalor
esperadaemanerajueel AG seamenossusceptiblala corvergenciaprematura.
La ideaprincipal de estatécnicaes mantenemaso menosconstantda presion
de selecobn alo largo del procesaavolutivo.

Usandoestatécnica,el valor esperadale un individuo est en funcion de su
aptitud la mediadela poblacbny la desviacbn estindarde la poblacbn:

IO-F®) iy
Valesp(i, t) = { 1+ 1.20”('5) :: agg 7: 8 (6.1)
o(t) = \/an(t)27;(Z f{2))? 6.2)

Veamosaun ejemplode sufuncionamiento:
n=tamdiodela poblacbn

SiValesp(i,t) < 0 puedehacersé’alesp(i, t) = 0.1

Ejempla
aptitud fi(t)? Valesp
(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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S =717 3. =168,989 3 =4.00

F=17925 n=4
(X fi)* = 514,089

4(168,989)—514,089 _
o= \/ (168,989)- = 100.5817

oc#0 1+%

Observacion: Bajo un pocoel valor esperadalel mejorindividuoy subb el del
peor

6.1.5.1 Analisisdel escalamientocsigma

El escalamientsigma produceel siguientecomportamgntoenla selecobn:

e Al inicio deunacorrida,el valoraltodela desviacbnestindaimpedraque
los mejoresindividuosobtengaros segmentognasgrandesiela ruleta.

e Haciael final, la desviacbn esindarse& masbajay los individuos mas
aptospodranmuliplicarsemasfacilmente.

6.1.6 Seleccbn por Jerarquias

Propuestgor Baker [13] paraevitar la corvergenciaprematuraen las técnicas
de selecobn proporcional.El objetivo de estatécnicaesdisminur la presbn de
selecobn. Enestecaso discutirema el usodejerarguaslineales peroesposible
tambénusarjerarquasno lineales,aunquda presbn de selecodbn sufrecambios
masabruptosal usarseestailtima.

Los individuos se clasificancon baseen su aptitud y seles seleccionacon
baseen surango(o jerarqua) y no con baseen su aptitud. El usode jerarquas
haceque no serequieraescalarla aptitud puestoque las diferenciasentrelas
aptitudesabsolutasediluyen. Asimismo,lasjerarquasprevienenla corvergen-
cia prematura(de hecho,lo que hacen,esalentarla velocidadcorvergenciadel
algoritmogergtico).

El algoritmodelasjerarguaslinealesesel siguiente:

e Ordenar(ojerarquizar)a poblacbnconbaseensuaptitud dela N (donde
1 represental menosapto).
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e Elegir Maz(l < Maz < 2)

e CalcularMin =2 — Max

e El valoresperadale cadaindividuo sei@:
Valesp(i,t) = Min + (Max — Min) Jerarquia(it)—1
Bakerrecomen@ Max = 1.1

N-1

e Usarseleccbn proporcionalaplicandolos valoresesperadosbtenidosde
la expresbn anterior

Ejempla

(1)
(2)
(3)
(4)
(5)

(jerarquamenorala aptitud masbaja)

aptitud jerarquas Valesp
12 2 0.95
245 5 1.10 Aplicar ruleta
9 1 0.90 u otratécnica
194 4 1.05 proporcional
48 3 1.00

3 =5.00
Maxr =11 Min=2-11=0.9 N=5

jerarquia; —1
Valesp = 0.9 + (0.2) 15—

6.1.6.1 Analisisdelasjerarquiaslineales

Complejidad: O(nlogn) + tiempodeseleccon.
Algunospuntosinteresantesespecta la aplicabilidadde estatécnica:

e Estil cuandda funcibntieneruido (p.ej.,cuandohayunavariablealeato-

ria).

e Diluye la presbndela seleccbn, porlo quecauseacorvergenciamaslenta.

e Existenotrosmétods de asignacbn dejerarquasadenasdellineal (p. €j.,
exponencial).

e Puedealentarsobremaneréa corvergenciadel algoritmo geretico, por lo
quesuusosuelelimitarsea situacionesnlas queel AG corvergefia pre-
maturamentencasodeno aplicarse.
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6.1.7 Selecodbn de Boltzmann

Estatécnicafue propuestaor Goldbeg [107] y est basadanel recocidosimu-
lado[142]: laideaesusarunafuncion devariacbn de“temperatura’quecontrole
la presbn de seleccbn. Seusaun valor alto de temperatural principio, lo cual
hacequela presbndeselecobn seabaja. Conel pasadelasgeneracionesa tem-
peraturadisminuye,lo queaumentda presbn de seleccdbn. De estamanerase
incita a un comportamierd exploratorioenlas primerasgeneracioneyg seacota
aunomasexplotataio haciael final del procescevolutivo.

El algoritmoesel siguiente:

Tipicamentese usala siguienteexpresbn paracalcularel valor esperadale
unindividuo.

fi

erT

6%%

Valesp(i,t)= (6.3)

dondeT esla temperaturay (); denotael promediode la poblacbn en la
generadnt.

Veamoaun ejemplode suuso:

Ejempla
aptitud eT_f(% Valesp
220 9.025 0.952 (bajo)
140 4.055 0.428 (bajo)
315 23.336 2.460 (subb)
42 1.522 0.160 (bajo)

Yo =T17T 3 =37.938)" =4.000
()e = 2928 = 9.4845

T(0) = 100000
Tt)=T({t—-1)=0.1 Problemasrangode exp()

Supongams: t = 3

T(3) = 100000 * 0.1 % 0.1 % 0.1 = 100
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6.1.7.1 Analisisdela seleccdbn de Boltzmann

e Se ha utilizado mas para optimizacbn multimodal y multiobjetivo (for-
macbn denichos).

e Existenpruebage corvergenciadela técnicahaciael 6ptimo global.

e Tieneel incorvenientede requerirla definicion dela funcién de variacbn
detemperatura.

6.2 Selecion Mediante Torneo

Los métodosde seleccbn proporcionalantesdescritosrequierende dospasosa
travésdetodala poblacbn encadageneradn:

1. Calcularla aptitud media(y, si se usaescalamientsigma,la desviacbn
estindar).

2. Calcularel valor esperadale cadaindividuo.

El usode jerarquasrequiereque seordenetodala poblacbn (unaoperacbn
cuyocostopuedevolversesignificatvo enpoblacionegrandes).

La selecobn mediantetorneoessimilar a la de jerarquas en terminosde la
presbn de selecodbn, peroescomputacionahentemasadecuadaaraimplenen-
tarseenparalelo.

Estatécnicafue propuestapor Wetzel[225] y estudiadanla tesisdoctoralde
Brindle [32].

La ideabasicadel métodoesseleccionaconbaseencomparacionedirectas
delosindividuos.

Hay 2 versioresdela seleccbn medianteorneo:

e Deterministica

e Probabilsica
El algoritno dela versibn determinsticaesel siguiente:
e Barajarlosindividuosdela poblacbn.

e Escogeunnimerop deindividuos(tipicamente?).
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e Compararlozonbaseensuaptitud

e El ganadodel“torneo” esel individuo masapto.

e Debebarajarsda poblacbn untotal de p vecesparaseleccionarV padres
(dondeN esel tamdio dela poblacbn).

Veamosaun ejemplode sufuncionamento:

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

6)y (1).(3)y (6), 4y (3)
Otraforma:
r =rnd(0,1)
Selecciona t1 =r = (3)
2=r=(6)

Selecciona t1=r=(1)
12=r=(4)

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

Ganadores
(1)
(6)
®3)

Ganadores
(6)
3)
(4)

[*aleatorioreal*/

Ganador

3)

(1)
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Y ad sucesranmente.

El algoritmodela versibn probabilstica esidénticoal anterior exceptopor el
pasoenqueseescogel ganadorEnvezdeseleccionasiempreal individuo con
aptitudmasalta,seaplicaflip(p)' y si el resultadcescierto,seseleccional mas
apto.Delo contrario,seseleccional menosapto.

El valordep permanecdjo alo largodetodoel procesavolutivo y seescoge
enel siguienterango:

050<p<l1
Obsenrequesip = 1, latécnicasereduceala versbn determinstica.

Ejempla (p = 0.7)

Aptitud Barajar
(1) 254 (2
(2) 47 (6) flip(p) = TRUE — elige(6)
(3) 457 (1)
4) 194 (3) flip(p) = FALSE — elige(1)
(5) 85 (5)
(6) 310 4) flip(p) = TRUE — elige(4)

Estavariantereduceun pocola presbn de seleccbn, permitendoqueen al-
gunascuantasocasione®l individuo menosaptoganeel torneo.

6.2.1 Analisisdela seleccbn mediantetorneo

e Laversbndeterminsticagarantizagqueel mejorindividuose@&aseleccionado
p vecegtam.torneo).

e Complejichd:

1. Cadacompetenciaequierela seleccbn aleatoriade un nUmerocon-
stantede individuos de la poblacbn. Estacomparadn puedere-
alizarseenO(1).

! flip(p) devuelve ciertoconunaprokabilidadyp.
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2. Serequieren'n” competenciasle estetipo paracompletarunagen-
eracbn.

3. Porlo tanto,el algoritmoesO(n).

e Latécnicaeficientey facil deimplemenér.

¢ No requiereescalamientale la funcion de aptitud (usacomparacionesdi-
rectas).

e Puedeintroducir una presbn de seleccbn muy alta (en la versibn deter
minigtica) porquealos individuosmenosaptosno selesdaoportunichd de
sobrevivir.

e ¢Tiene sentidoaplicarjerarguaslinealesa la seleccbn mediantetorneo?
No, porquela seleccbn medianteorneorealizacomparacionedirectasen-
treindividuos.El usodejerarguaslinealesno cambiafaennadala presbn
deseleccon.

Puederegularsda presbn de seleccbn variandoel tamdio del torneo:

Si seusatam torneo=1seproduceunacaminataaleatoriaconunapresbn
deseleccbn muy baja.

Si seusatam.torneo=x, la selecodn se vuelve totalmentedeterminstica
(los mejoresindividuos globalesson seleccionados).A estose le llama
“elitismo global”.

Si seusatam.torneo>10, la seleccdbn seconsideradura”.

Si seunsatam.torneoentre2 y 5, la seleccbn seconsiderdblanda”.

6.3 Selecoon de EstadoUniforme

Estatécnicafue propuestgor Whitley [228] y seusaen AGsno generacionales,
enlos cualessdlo unoscuantosndividuossonreemplazadosn cadageneradn
(los menosaptos).

Estatécnicasueleusarsecuandose evolucioran sistemadasadosn reglas
(p.€j.,sistenasclasificadoresgnlos queel aprendizajeesincremental.
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Engenerallatécnicaresultaltil cuanddos miemlrosdela poblacbn resuel-
vencolectvamente(y no de manerandividual) un problema.

Asimismo, los AGs generacionalese usancuandoesimportante‘recordar”
lo quesehaaprendidaantes.

El algoritno dela selecobn de estadauniformeesel siguiente:

e Llamaremogs ala poblacbnoriginaldeun AG.

Seleccionark individuos(1 < R < M) deentrelos masaptos.Porejem-
plo, R = 2.

Efectuarcruzay mutacbn alos R individuosseleccionadoslLlamaremos
H aloshijos.

Elegir al mejorindividuoen H. (o alos i mejores).

Reemplazatos ;. peoresindividuosde G por los ;1 mejoresindividuosde
H.

6.3.1 Analisisdela Selecobn de EstadoUniforme

e Mecanismaespecializadae selecoon.

e Sucomplejdad(enlavarianteincluidaenGENITOR, la cualusajerarguas
lineales)esO(nlogn).

e Los AGsno generacionaleso sonmuy comunesen aplicacionesle opti-
mizacbn,aunquesi puederutilizarse.

6.4 Brecha Generaional

Muy ligado ala selecobn deestadauniformeseencuentral conceptale“brecha
generacional(genemtion gap).

Para explicar esteconcepto,esimportantereconoceren primer término que
las poblacionegpuedenser“no traslapables{nonoverlappng) o “traslapables”
(overlapping.

Una poblacbn “no traslapable’es aquellaen la que los padresnuncacom-
pitencontrasushijos. Porel contrario,enunapoblacin“traslapable”,los padres
compiencontrasushijos.
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Sedenomira “brechageneracional’a la cantidadde traslapeexistenteentre
padrese hijos. Unabrechageneracionafjrandeimplica poco(o ningin) traslape
poblacionaly viceversa.

Histbricamentela programadn evolutivay lasestratgiasevolutivashanus-
adopoblacionestraslapables”’mientrasquelos AGshanusadagpoblacionesno
traslapables”.

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

Ensutesisdoctoral,DeJongsugirio quelasventajagielaspoblacionesrasla-
pablessediluian debidoa los efectosnegaivosdel “desvio gerético”.

Mastarde, Grefenstettd116] confirmaia que una brechageneracionablta
pareta mejorarel desempio del AG.

Los primerosexperimenta con los “sistemasclasificadores” confirmaian,
sinembago, un comportamient@xactament®puestd127].

Enlos sistemaglasificadoresel desempio del AG pareta degradarseon-
formeseaumentab#a brechageneracional.

Algunosinvedigadoresatribuyenlos resultadosie DeJongy Grefenstettal
usodepoblacionepequdias.

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

Los algoritmosevolutivos de estado uniforme son aquellosen los que la
poblacbn estraslapableNormalmentesblo unoo doshijos seproducerencada
iteracbn deun AE deestadauniforme.

6.5 Otras Téecnicasde Selecion

Hay variastécnicasmasde selecabn cuyo usoesmenoscomin [69]. Discutre-
mosbrevementdassiguientes:

e Disruptiva
e Jerarqgiasnolineales

o Competitva

6.5.1 Seleccbn Disruptiva

Estatécnicafue sugeridgpor Kuoy Hwuang[149] paranormalizaraptitudescon
respecta un ciertovalor moderaddenvez de usarvaloresextremos.
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Sueleusarse:

fi(z) = |fi(z) = F(t)

dondef(t) serefiereala aptitudmediadela poblacbn.

fi()
0

Valesp; =

f'(x) sonlosvaloresnormalzados.

Ejempla
Aptitud Normalizacon (f) Valesp
220 40.75 0.462
140 39.25 0.445
315 135.75 1.538 extremos
42 137.25 1.555 masaptos
S =717 3 =353 3 = 4.000

f(t) = 1T =179.25, f'(t) = 32 = 88.25

fl
'(t)

Valesp =

6.5.1.1 Analisisde la seleccon disruptiva

La principalmotivacion de la seleccdn disruptiva esdistribuir maslos esfuerzos
de la blsquedahacialas solucionesextremadamentéuenasy extremadameret
malas.Los individuoscercanosala mediasondesechados.

La utilidad de estemétodoesaltamentedependienten la aplicacbn. Suele
usarselemasfrecuentementeonfuncionesde aptituddinamicas.

6.5.2 JerarquiasNo Lineales

Estatécnicafue propuestgor Michalewicz [161]. Seusa:
PTObZ' — q(l _ q)jerarqul’a,-—l

donde:
Prob; esla probabilidaddequeel individuo: seaseleccionado.
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q € [0..1] esel factorde presbn de seleccdn.

jerarquia; eslajerarqgiadelindividuo: enestudio.

Al igualgqueconlasjerarguaslineales seasignda jerarqua masbajaal peor

individuoy la masaltaal mejor.

Una vez que se conocenlas probabilicadesde que un individuo seaselec-

cionado,obtenemogd’ alesp multiplicandopor n.
Veamosun ejemplo:

aptitud jerarqua Probseiece
12 2 0.210
245 5 0.072
9 1 0.300
194 4 0.103
48 3 0.147
3 =0.832

Supongams: g = 0.3
Prob; = 0.3(1 — 0.3)derarquiai-1
Valesp = Prob; xn

n==>5

Valesp
1.05
0.36
1.50
0.52
0.74

Y =417

(mayor)
(menor)
(mayor)
(menor)
(menor)

Teniendolos valoresesperadospuedeusarsecualquiertécnicade seleccbn
proporcionalal igual queenel casodelasjerargiaslineales.

6.5.2.1 Analisisdelasjerarquiasno lineales

Thoma$Back[8] advirtid sobreel problemaguetenemognel ejemplopresentado
anteriormentetas probabildadesobtenidasonestemétodono sumanuno.
Back[8] tambEénadvirtid queestatécnicapuedehacersgracticamentééntica
al torneodependiendalel valor de ¢ que seuse. Valoresgrandesde ¢ implican
unamayorpresbn de selecobn inversa(o sea,implica darle mayoroporturidad

al individuo menosaptodereproducirse).
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Michalewicz [161] adviertequela sumade probabilidadegnsutécnicapuede
hacersegual aunosi usamos:

PTObZ- = C* (](1 — q)jerarquiai—l

donde:
€= ==gw
M=tamdodela poblacbn
Ejempla
aptitud jerarqua Pierece Valesp
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)

> =1.000 > =5.000
Usandodenuero: ¢ = 0.3
M=5

¢ = igeggy = 1.202024209

Cabemencionargue se han usadotambien otrasvariantesde las jerargias
no lineales.Por ejemplo,Whitley & Kauth[226] propusierorel usode unadis-
tribucion geonetricade acuerdoa la cual la probabilidadde que un individuo ¢
seaseleccionadest dadapor:

pi=a(l —a)"" (6.4)

dondea € [0..1] esun patfametrodefinidopor el usuario,n esel tamdio dela
poblacbny r; esla jerarquadelindividuos (definidadetal formaqueel menos
aptotieneunajerarquadely el masaptotieneunajerarquaden). Sielindividuo
i esel mejorenla poblacbn, entonces; = n, conlo quep; sehafiaa. Porlo
tanto,a esrealmentda probabilicad de que seleccionaal mejorindividuo enla
poblacbn[69].
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6.5.3 Seleccbn Competitiva

En estecaso,la aptitudde un individuo sedeterminamediantesusinteracciones
conotrosmiembrosdela poblacbn, o conotrosmiembrosde unapoblacbn sep-
aradagueevolucionaconcurrentemente.

Estatécnicahasidousadgpor Hilli s [122], Angeline& Pollack[3] y Sebald
& Schlenzig206].

Enla versbn con 2 poblacionegpuedeversecomoun esquemao-e/olutivo:
lasaptitudesde dosindividuosdependemutuamer entresi (unodel otro). Por
ejemplounapoblacbnpuedecontenesolucionegunproblemadeoptimizacion,
mientrada otracontiengasrestriccioneslel misno.

6.6 Clasificacionesde Técnicasde Selecton
Backy Hoffmeister[11] distinguenentre:

1. Métodos Estaticos Requierenque las probabilichdesde seleccbn per
manezcarconstantegntregeneraciones.

Ejemplo:jerarguaslineales.

2. MétodosDinamicos No serequiereque las probabildadesde selecobn
permanezcanonstantes.

Ejemplo:seleccbn proporcional.
Otrosinvestgadoredistinguenentre:

1. Seleccbn Presewvativa: Requieraunaprobabilidadde seleccbn distintade
ceroparatodoslos individuo.

Ejemplo:seleccbn proporcional.

2. Selecobn Extinti va: Puedeasignarunaprobabilidadde selecobn de cero
aalginindividuo.

Ejemplo:torneodetermingtico.
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A suvez,lastécnicasextintivassedividenen:

1. Selecobn Izquierda: Seimpide alos mejoresindividuosreproducirsafin
deevitar corvergenciaprematura.

2. Selecobn Derecha: No setienecontrolexplicito sobrela capacidadepro-
ductiva delosindividuosmasaptos.

Adicionalmente,algunadécnicasie selecobn sonpuras enel sentidode que
alos padresselespermitereproducirsesolamenteenunageneradn (esdecir, el
tiempodevida de cadaindividuo est limitadoa sblo unageneradn, independi-
entementele suaptitud).

6.7 ProblemasPropuest®

1. EscribirunprogramaenC/C++queimplementeunalgoritmo geréticosim-
ple (representadin binaria, cruzade un punto, mutacbn uniformey se-
leccion proporcionalde ruleta,tal y comovimos enclase)y utilizarlo para
minimizar

0.75 (1
f(z) =0.65 — T2 0.65x tan (5) (6.5)
consideranda enelrango[—5,. . ., 5] usandanUmerogrealesconunapre-
cision de seiscifras desp@sdel puntodecimal. Lo quedebeentreyarsees
lo siguiente:

e El codigofuenteen C/C++ del programacon comentarios.En cada
generadn debea retenerse la mejor solucion (elitismo), y debeén
imprimirse al menoslas siguientesestadisticaspor generad@dn: me-
dia de aptitudde la poblacbn, aptitudmaxima y minima, nUmerode
cruzasefectuadaspimerode mutacione®fectuaday cadenainaria
correspondiental mejorindividuo (el quetengala aptitudmasalta).
Adicionalmeng, debea imprimirse el mejorindividuo global (esde-
cir, contanddodaslasgeneraciones}uaptitudy sucadenainaria.

e Un ardlisis breve queindique como se efectia el mapeode las vari-
ablesde binarioa decimaly viceversa,incluyendodetallesdela cod-
ificacion utilizada (por ejemplo,como se derivd el nimerode bits a
utilizarseenlascadenay quétipo dedecodificacdn seemple).
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e Estime eltamdio“intrinseco” del espacialeblsquedaaraesteprob-
lema. Es decir, dadala longitud de la cadenabinariaquerepresenta
los valoresposibesde z, estimecuantasposildes solucionegpueden

generarseDadaunacorridapromediodelasrealizadagconlos pa@ametros

gue Ud. guste),indique qué porcentajeaproximadodel espaciode
blusqueddaexploradoel AG paraencontratta solucon.

e Unacorridacon padmetrosmiminas (unapoblacbn de sblo 6 indi-
viduos corriendosblo 2 generacionesh fin deilustrar quela cruza,
mutacbn y seleccbn se efectuaroncorrectamente En la corridase
mostaran las cadenadinariascorrespondientea cadaindividuo, ad
comosusvaloresdecodificadogesdecir, el valor de x encadacaso),
susvaloresde aptitud,los puntosde cruzaelegidos,los padresy los
hijos producidosen cadacaso,y los efectosproducidospor la mu-
tacion (usarun porcentajeelativamentealto a fin de queseproduzca
mutacbn con unapoblacbn pequda). Asimismo,sedebea ilustrar
el procesaleseleccdn pasopor paso,ndicanddos valoresesperados
paracadaindividuo, la aptitudpromediode la poblacbny el nUmero
decopiasde cadaindividuotrasel procesade seleccon.

e Unacorridade ejemplo(salidageneradaor el programa))y los re-
sultade promediadosie AL MENOS 20 corridasindependientesn
las que se usenlos misnos pa@ametros(porcentajede cruzay mu-
tacion, tamdio de la poblacbn y maximo nUmerode generaciones)
perodiferentesemilla parageneramiimerosaleatorios.En el reporte
debea aparecela mejor solucibn obtenida,la mediade aptitud, la
peor solucbn obtenidh y la desviacbn estindarde las 20 corridas
efectuadas Debeh mostrarseel valor de z y de f(z) en cadacaso.
Asimismo,seincluira la graficade corvergenciacorrespondienta la
solucbn queest enla medianade los resultado®btenidogdelas 20
corridas).En estagraficasemostraé enel ejede lasz el nimerode
generacionegde ceroal maximo permisible)y enel ejedelasy se
mostarala aptitudpromediode cadageneradn.

En la paginaweb del curso se encuentraun programa(en GNU C para
Unix) queimplementaun algoritmo geréticosimple conrepresentadin bi-
naria, seleccbn mediantetorneo, cruzade 2 puntosy mutacbn uniforme
(enunavariantequenovimosenclase).Esteprogramaoptimizala funciéon
f(x) = =%, aunqueimprime todala informacibn de cadageneradn, in-
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cluyendolas cadenagorrespondientea cadaindividuo. Estainformacibn
(salo la mencionadan el primer puntode la lista anterior)esredundante
y no requiereincluirse enlas corridasefectuadagor su programa.Esim-
portantehacerver también que puededesarrollarunaimplementacon por
cuentapropia,sin utilizar ningn elementadel codigo proporcionado.

. El objetivo de esteproblemaes que experimentecon técnicasalternatvas
derepresentadiny seleccbn. Usandoel mismo programadesarrolladan
el problemaanterior (con los cambiosindicadosa continuacbn), debea
minimizar la siguientefuncion:

2
1
’ dondef'(xla x2) =¢+ (.’131 - a’i')Ga (66)
1/K + Z?il fj_l(.’ll'l, ZIZ'Q) ! ! zzzl: !
donde: — 65.536 < z; < 65.536, K = 500, ¢; = j, (6.7)
(0] = —-32 —16 0 6 32 -32 -16 --- 0 16 32
Wil =32 -32 -32 -32 -32 —-16 —16 --- 32 32 32

(6.8)

Consideraunaprecisbn de 3 digitos desp@sdel puntodecimal. Estaesla
funcion F5 deDeJong137].

Paraesteproblemaseusaé un algoritmogereticoconlassiguienescarac-
teristicas:

e Representadin binariacon codigosde Grayy representadin entera
(un programaseparadgaracadacaso).

e Selecobn proporcionalenla varianteindicadamasadelante).

e Cruzadedospuntos.
e Mutacion uniforme(comoenla tareaanterior). En el casode la rep-

resentadn entera,paramutargenereun enteroaleatorioentreO y 9
paracadaposicbnasermutaday hagael reemplazaorrespondiente.
Implemeng unadelassiguienestécnicade seleccon:

e Muestreadeterminstico.
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e Métododel sobranteesto@sticoconreemplazo.

e Seleccbn mediantejerarguaslineales(usarMax=1.1) aplicadaa la
seleccbn universalesto@stica.

e Escalamientsigmaaplicadoal métododel sobranteesto@sticosin
reemplazo.

Lo quedebereportarseeslo siguiene:

e El codigofuenteen C/C++Yy los ejecutablesle dosprogramas:uno
gueimplementeel algoritmogerético simde con representaéin bi-
nariacon codigosde Grayy otro queimplementeunarepresentaéin
enteraen la que sefije la posicibn del puntodecimaly segenereun
digito encadaalelodela cadenaEsimportanteaseurarsedequeam-
bosprogramagpuederiidiar convaloresdecodificado$ueraderango
atodomomeno.

Los programagiebean pedir al usuario(de formainteractvay NO

a travésde la lineade comandos)os pa@ametrosprincipalesdel al-

goritmo gergtico: tamdio de la poblacbn, porcentajede cruza,por-

centajede mutacbn, nimeromaximo de generacioneg nombredel

archivo dondesealmacenaanlos datosde cadacorrida. En cadagen-
eracbn debearetenersala mejorsolucibn (elitismo),y debeanim-

primirse al menodassiguienesestadisticaspor generadn: mediade
aptitudde la poblacbn, aptitudmaximay minima, nUmerode cruzas
efectuadasiimerode mutacioresefectuaday cadengbinariao dec-
imal) correspondiental mejorindividuo (el quetengala aptitudmas
alta). Adicionalmente,debea imprimirse el mejor individuo global

(esdecir, contanddodaslasgeneracionesyuaptitudy sucadengbi-

nariao decimal).

e Doscorridasde ejemplo(unausandounarepresentadin binariacon
codigosde Gray y la otra usandocodificacbn entera),y los resul-
tadospromediadogsie AL MENOS 20 corridasindependierds para
cadaprogramaenlas queseusenlos mismosparametrogporcentaje
de cruzay mutacbn, tamdio de la poblacbn y maximo numerode
generacioneg)erodiferentesemillaparageneraios numerosaleato-
rios (un total de 40 corridas). En el reportedebea aparecela mejor
solucbn obtenida,la mediade aptitud,la peorsolucbn obtenida,la
varianzay la desviacbn eséindarde cadaunodelos dosgruposde 20
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corridasefectuadagparalos doscasosantesmencionados)Debeéan
mostrarsdos valoresde x1, zo ¥ f(z) en cadacaso. Asimismo, se
incluira la graficade corvergenciacorrespondienta la solucbn que
eskenlamedianalelosresultado®btenidogdelas20 corridas)para
cadacaso.En estagraficasemostrad enel ejedelasx el numerode
generacionegde ceroal maximo permiside) y enel ejedelasy se
mostraa la aptitud promediode cadageneradn.

Unacomparadn de resultado®ntrelas dosimplementaciones Us-
andolosresultadogproducidosnel puntoanterior sedebea analizar
lo que ocurrio en cadacasoy concluir si la representaén hizo al-
gunadiferenciaenel desempio delalgoritmogergtico (por ejemplo,
si acelebd la corvergenciahaciael 6ptimo, si ayud a encontraruna
mejorsolucbn, etc.).
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Capitulo 7

Teéecnicasde Cruza

7.1 Intr oduccion

Enlossistema®iologicos la cruzaesunprocesa@omplejoqueocurreentrepare-
jasde cromosomas. Estoscromosomasealinean Juego sefraccionanenciertas
partesy posteriornenteintercambiarfragmentosntresi.

En computaddn evolutiva se simulala cruzaintercambiandsegmentosde
cadenasinealesdelongitud fija (los cromosomas).

Aunquelastécnicaglecruzabasicasueleraplicarsealarepresentadin bina-
ria, éstassongeneralizablea alfabetosde cardinalidadmayor, si bienenalgunos
casogequiererde ciertasmodificaciones.

Comenzaremopor revisarlastrestécnicadasicasde cruza:

e Cruzadeunpunto
e Cruzadedospuntos

e Cruzauniforme

7.1.1 Cruza deun punto

Estatécnicafue propuestgor Holland[127], y fue muy populardurantemuchos
anos.Hoy endia, sinembago, nho sueleusarsanuchoenla practicadebidoa sus
incorvenienes. Puedademostrarsegor ejemplo,quehayvariosesquemagueno
puederformarsebajo estatécnicade cruza.

Considerepor ejemplo,los esquemasiguientes:
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Punto de cruza Punto de cruza

1jo[1]o[1[1]o[1 11]1]o[a[1]1]0

1o[1]o[1]1]1]0

11]1/1/0[1[2]0]1]

Descendientes

Figura7.1: Cruzadeun punto.

H1= 11051
H2 = ****11**

Si aplicamosruzade un puntoa estos2 esquemasjo hay manerade formar
unainstanciadel esquema:

H=11**11*1
7.1.1.1 Orden deun esquema
DefinamosahoraO comoel ordendeun esquema:
O(H) = nUmerode posicionedijas enel esquemad.

Ejempla  O(*11*0*0*) =4
O(****l*** ) - 1

7.1.1.2 Longitud de definicion
Definamosa § comola longituddedefinicion:

d(H) = distancisentrela primeray la Gltima posicion fija
deunesquema.
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Ejemplo:  0(x11x0%0%x)=7—-2=5
Ok * 1k xxk) =0

7.1.1.3 Analisisde la cruza de un punto

La cruzade un puntodestruyeesquemagn los quela longitud de definicion es
alta. Estoproduceel denomirado sesgoposicional los esquemasjue pueden
crearseo destruirsepor la cruzadependerfuertementede la localizacbn de los
bitsenel cromosora [74].

El problemafundamentalde la cruzade un puntoes que presuponeajue los
bloquesconstructoreson esquemagortosy de bajo orden,y cuandoestono
sucedgp.ej.,concadenasargas),sueleno proporcionaresultadospropiados.

Obviamente)as aplicacioneglel mundoreal suelerrequerircadenasargasy
deah queestacruzano seusecominmeng endichosproblemas.

La cruzade un puntotratatambien preferencialmentalgunasposicioneglel
cromosomagomopor ejemplolos extremosde unacadena.

La cruzade un puntosuelepreserartambiénlos hitchhikers, quesonbits que
no sonpartedel esquemaleseadoperoquedebidoa susimilitud conellosgozan
delos beneficioglela cruza.

7.1.2 Cruza dedospuntos

DeJong[137] fue el primeroenimplementarunacruzade n puntos,comouna
generalizadn dela cruzade un punto.

El valorn = 2 esel queminimizalos efectosdisruptivos (o0 destructvos) de
la cruzay deah queseausadocongranfrecuencia.

No existe consensaen torno al uso de valoresparan que seanmayoreso
igualesa 3.

Los estudiosemgricos al respectd137, 74] proporcionarresultadogjueno
resultanconcluyentesespectalasventajas desentajadde usardichosvalores.

En generalsinembago, esaceptadauela cruzade dospuntosesmejorque
la cruzade un punto.

Asimisn, el incrementael valor den seasociaconun mayorefectodisrup-
tivo delacruza.
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Puntos de Cruza Puntos de Cruza

2 2 2 2
1/o[1]1]o[1]o[1] 1/1]1]o[1]a]1]0

1]o[1]o]1[1]o]1]
1/1[1]1]o[1]1]0

Descendientes

Figura7.2: Cruzadedospuntos.

Padre 1 Padre 2

‘O‘ ‘Hljol

Padrel Padre 2
[lelafelals[o]s] [ale[alo[a[s]1]o]

11|10 1]1]|1]o0]Hio2

Figura7.3: Cruzauniforme.
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7.1.3 Cruza uniforme

Estatécnicafue propuestariginalmené porAckley [1], aunquesele sueleatribuir
aSyswerdd217].

En estecaso,setratade unacruzade n puntos,peroenla cualel nUmerode
puntosde cruzano sefija previamente.

La cruzauniformetiene un mayor efectodisruptvo que cualquierade las 2
cruzasanterioresA fin deevitar un efectoexcesvamentedisruptvo, sueleusarse
conPc = 0.5.

Algunosinvestgadoressin embago, sugiererusarvaloresmaspequéosde
Pc[209].

CuandoseusaPc = 0.5, hayunaaltaprobabilicaddequetodotipo decadena
binariadelongitud L seagenerada&domomascarale copiadode bits.

7.1.4 Cruza Acentuada

Estatécnicafue propuestapor Schafer y Morishima [201], en un intento por
implemenar un mecanismale auto-adaptadin parala generadn delos patrones
favorableg(o sealos buenosbloquesconstructoresjlela cruza.

Envezdecalculardirectamentda mascargo pattbn) decruza,laideaesusar
unacadenainariade“marcas”paraindicarlalocalizacbndelos puntosdecruza.

La ideafue sugeridgpor Holland[127], aunquesnun sentidodistinto.

La informacbn extra quegenerda cruzaacentuadaeagreyaal cromosoma
demaneragueel nimeroy localizacioneslelos puntosde cruzapuedaserobjeto
demanipulacbn porel AG.

Portanto,lascadenasendéanunalongitud del doblede sutamdio original.

La corvencibn que sueleadoptarsess la de marcarcon ‘1’ las posiciones
dondehaycruzay con‘0’ lasposicionesiondeno la hay.

Asimisnp, se suelenusarsignosde admiracon parafacilitar la escriturade
lascadenas.

Lafigura7.4muestraun ejemplodela cruzaacentuada.

El algoritmodela cruzaacentuada&sel siguiente:

e Copiarlosbits de cadapadrehaciasushijos,deunoenuno.

e Enel momentoenqueseencuentrain signode admiracon en cualquiera
delos padresseefectiala cruza(esdecir, seinviertela procedenciale los
bits enlos hijos).
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Cromosoma:

011 000110 0 : 01 0 01 00 0 0O
cadena original puntos de cruza
L=10 L=10

Puede interpretarse como:

Aqui se efectla la cruza

Figura7.4: CruzaAcentuada.

e Cuandcestoocurre,los signosde admiracon secopiantambgénalos hijos,
justoantesde quela cruzaseefectie.

Veamosl siguienteejemplo:
Antesdela cruza:

P1L = a aaa aaa bbb bbbb
P2 = ccccl ddd ddd e e e e
Despwesdela cruza:

HI = a a a a ddd bbb e e e e
H2 = ¢c c ccl aaa ddd b bbb

7.1.4.1 Observacionessobre la cruza acentuada

Notesequesblo seusala primerapartedela cadengaracalcularla aptitud,pero
seesperajuela seleccbn, cruzay mutacbn tenganun efectopositivo sobrelos
puntosdecruza.

Enestarepresentadin,la mutacbnactiasobreosdosseggmentosromo®micos.

Las probabilidadesle que aparezan unosen el sggundosegmenb sedeter
minande maneradistintaalasdel primero.
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La cruzaacentuadaeporb buenosresultadognun pequédio conjuntodefun-
cionesde pruebg201]. Sinembago, no hay evidenciacontundentecercade su
efectvidad.

La cruzaacentuadéieneunabuenainspiracbnbiolégca, porqueestagnarcas
de cruzaefectvamene existenenla naturalezgy seco-evolucionanjunto conlos
cromosomas.

7.2 Sesgoslela Cruza

El “sesgo’dela cruzaserefierealastendenciasle esteoperadothaciafavorecer
0 noun ciertotipo deblsqueda.

Realmentela blusquedaleatoriaesla Gnicaqueno presentaningn tipo de
sesgoporlo queesdeesperarsguecualquieroperadoheuiisticocomola cruza
presentelguntipo desesgo.

De hecho,desdehacealgin tiempo, se ha determinadoque se requierede
algntipo desesggaraqueunatécnicade blsquedaeaefectva [170].

Enalgoritmas gereticos,sesuelenconsideral tiposde sesggarala cruza:

e Distribucional

e Posicional

7.2.1 Sesgdistrib ucional

El sesgdlistrib ucional serefiereal nUmerodesimbdos transmitdosduranteuna
recombinadn. Asimisno, serefiereala medidaen la que algunascantidades
tienenmastendenciaa ocurrir queotras.

El sesgalistrib ucional esimportanteporqueestcorrelacionadaonel nimero
potencialde esquemasle cadapadreque puedenserrecombinadogor el oper
adordecruza.

e Lacruzadeun puntoy la dedospuntosno tienensesgdaistribucional.
e Lacruzaden puntos(n > 2) tieneun sesgalistribucional moderado.

e Lacruzauniformetieneun sesgdistribucional muy fuerte.

147



7.2.2 Sesggosicional

El sesgoposicional caracterizaen qué medidala probabilichd de que un con-
junto de simbolos setransmitarintactosdurantela recombinadn dependealelas
posicioresrelativasdelos misnosenel cromosoma.

El sesggosicionalesimportanteporqueindicagué esquemassmasproba-
ble queseherederde padresa hijos. Asimisno, tambénindicala medidaenla
queestosesquemaaparecen ennue/os contextos.

e Lacruzadeun puntotieneun fuertesesggoosicional.

e Todoparecendicar, quela cruzaden puntostienetambénun sesggosi-
cionalfuerte,aunqueestevariaenfuncionden.

e Lacruzauniformeno tienesesggosicioral.

7.3 Variantesdela Cruza

En la practica,diversosaspectogle la cruzasuelenmodificarse paramejorarsu
desempio. Unavariante por ejemplo,consisteenretenersdlo a unodelos dos
hijos producidospor unacruzasexual. Holland [127] describbd unatécnicade
estetipo.

Estudiosemgricoshanmostradosin embago, queretenera los 2 hijos pro-
ducidospor unacruzasexual reducesustancialmeetla pérdidade diversdaden
la poblacbn[24].

Otra variantemuy conmin esla de restringirlos puntosde cruzaa aquellas
posicioresenlasquelos padredifieran. A estatécnicasele conocecomosusti-
tucion reducida [25].

El objetivo dela sustitucon reducidaesmejorarla capacidadiela cruzapara
producirhijos queseandistintosa suspadres.

Otravarianteinteresantesla llamadacruza con barajeo [74]. En estecaso,
se aplicaun operadorde permutaddn a una partede las cadenadle los padres
antesde efectuana cruza.Despésdela cruza,seaplicala permutaddn inversaa
fin derestaurael ordenoriginal delos bits.

La cruza conbarajeo tienecomoobjetocontrarrestala tendencialela cruza
den puntos(n > 1) a causarcon masfrecuenciadisrupcbn enlos conjunte de
bits gueestindispersogjueenlos queesanjuntos.
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7.4 Compotamiento Desabledela Cruza

Todosestosoperadoreslescritosanteriormentesiguenel principio Mendeliano
dela herencia.cadagenequetieneun hijo, esunacopiade un geneheredadale
algunode suspadres Cabemencionarsinembago, queestonotienequeserad
encomputaddn evolutiva.

Algunosinvesticgadoreshan destacadaue el énfasisde la cruzadebeserel
podergeneratodaslasposibescombinacioneslebits (delongitud L) quehayan
en el espaciode busquedadel problema[178]. Dadaunaciertarepresentadin
binaria, ni la cruzade un punto, ni la de n puntosson capacegle lograr esto
(generarcualquiercombinacdbn de bits posible).La cruzauniforme,sinembago,
si puedehacerlo.

Algunosinvestgadoreshan propuestaotrasvariantesde la cruzamotivados
por esteproblema. Radclife [178] propusounatécnicadenominadaecombi-
nacion respetiosaaleatoria.

Seln estatécnica,segeneraun hijo copiandalos bits enlos quesuspadres
sonidénticos,y eligiendoluego, valoresal azarparallenar las posicionessigu-
ientes.Si seusancadenadinariasy Pc = 0.5, la cruzauniforme esequivalentea
estarecombinadn.

7.5 Cruza para represenacionesalternativas

Al cambiara representaéin, el operadode cruzapuederequerirmodificaciones
a fin de manteneta integridad del nuevo esquemale codificacbn adoptado.A
continuacdbn discutremosbrevementealgunasdefinicionesde la cruzaparalas
siguientegepresentacionedternatvas:

e Programadn Geretica
e Permutaciones

e Representadinreal

7.5.1 Cruza para Programacion Genética

Al usarserepresentadin de arbol, la cruzasiguefuncionandode maneramuy
similarala cruzacorvencional sblo queenestecaso seintercambiarsub-arboles
entrelos 2 padres.
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Figura7.5: Un ejemplocon dos padresseleccionadoparacruzarsegen progra-
macbn geretica.

El primer hijo se produceborrandoleal primer padreel fragmentoindicado
por el puntode cruzae insertandcel fragmento(sub-arbol) correspondienteel
segund padre.El seguna hijo seproducede maneraanaloga.

Porejemplo,considerdos 2 padressiguienesmostrado®nla figura7.5. Las
expresioness deestos?2 padresson:

(OR (NOT D1) (AND DO D1)) y
(OR (OR D1 (NOT DO0)) (AND (NOT DO) (NOT D1)))

Si el puntode cruzadel primerpadrees?2, y el del segund es6, entoncedos
hijosresultantese@nlosindicadosenla figura 7.6.

7.5.1.1 Observacionessobre la cruza para programacion gerética

e Tipicameng,los 2 padresa cruzarseseandetamadiosdistintos.

e Los padressonseleccionadomediantealgunade las técnicasque vimos
anteg(p.ej.,la ruleta).

e Suelelimitarsela profundidadmaximadeun arbol.
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Figura7.6: Los 2 hijosresultanteslela cruzaentrelos padresdela figura7.5

e Laraiz esunpuntodecruzavalido.

7.5.2 Cruza para Permutaciones

La representadin de permutacioneseusafrecuentementen problemasie opti-
mizacbn combinatoia, comoel del viajeroy consistebasicamentenusarcade-
nasde enteropararepresentannapermutaddn:
1 23 456 789

Al efectuarcualquierade las cruzasantesdescritagentre2 cadenagjueusan
representadin de permutacionedps hijosinvariabementese@anno validos

Este problemarequierela definicion de procedimients de “reparacon” de
las cadenasnvalidasqueseproducena consecuencide la cruza. Estudaremos
brevementdassiguientegécnicas:

e OrderCrosswer

Partially MappedCrosseer

Position-Baserossaer

OrderBasedCrosswer

CycleCrosswer

Otras
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7.5.2.1 Order Crosswer (OX)

Estatécnicafue propuestgor Davis [62]. El algoritmoesel siguiene (los padres
sonP1ly P2):

1. Seleccionafaleatoriamente}nasub-caden®1.

2. Producirun hijo copiandda sub-cadenanlasposicimescorrespondientes
aP1l.Lasposicimesrestantesedejanenblanco.

3. Borrarlosvaloresqueyaseencuentrerenla sub-cadendeP2.La secuen-
ciaresultantecontiendos valoresfaltantes.

4. Colocarlos valoresen posicicmes no conocidasdel hijo de izquierdaa
derecha.

5. Paraobtenerel segundohijo, serepitenlos pasosdel 1 al 4, perotomando
ahorala sub-cadendeP2.

EjemplodeOrder Crosswer:

P1=98456712310
P2=87123109546

Sub-cadenalegida: 5671 (deP1)
Primerhijo:
H1=XXX5671X XX

BorrardeP2la sub-cadentomadade P1:
P2’=8XX23109X4X

Determinatos valoresfaltantesde H1 susttuyendo(deizquierdaa derecha)
los valoresqueaparecerenP2’:
H1=82356711094

ParaobtenerH2, el procedimienteessimilar, aunqueahorala sub-cadenae
tomaiadeP2y la sustiticion sehata a partirde P1'.
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7.5.2.2 Partially Mapped Crosswer (PMX)

Estatécnicafue propuestgor Goldbegy Lingle [113] y tieneciertassimilitudes
conOX. El algoritmoesel siguiente:

1. Elegir aleatoriamentdospuntosde cruza.

2. Intercambiarestos?2 segmentosenlos hijos quesegenerarn(comola cruza
de 2 puntoscorvencional).

3. Elrestodelascadenagiueconformanoshijosseobtienerhaciendanapeos
entrelos 2 padres:

a) Si unvalor no est contenidoen el sggmentointercambiadopermanece
igual.

b) Si est contenidoen el sggmentointercambiadogntoncesse susttuye
por el valor quetengadichosegmenb enel otro padre.

Ejemplode Partially Mapped Crosswer:

P1=984|567|13210
P2=871]/2310|/9546

Los hijosson:
H1=XXX|2310| X X X X
H2=XXX|567| XXX X

ParacompletaH1 y H2, copiamosprimerolos valoresqueno eséinen
el segmentointercambiado:

H1=984|2310|1X X X

H2=8X1|567|9X4X

Ahoramapeamotos valoresrestantes:
H1=98423101657
H2=81015679243
7.5.2.3 Position-basedCrosswer
Estatécnicafue propuestgor Syswerdg218] comounaadaptadn dela cruza
uniformeparapermutacione<stl algoritmoesel siguiente:
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1. SeleccionaKal azar)un conjunb de posicionesde P1 (no necesariamente
consecutias).

2. Producirun hijo borrandode P1 todoslos valores,exceptoaqtellos que
hayansidoseleccionadosnel pasoanterior

3. Borrarlos valoresseleccionadode P2. La secuenciaesultantede valores
seusaa paracompletarel hijo.

4. Colocarenel hijo los valoresfaltantesdeizquierdaa derechagdeacuerdaa
la secuenciale P2.

5. Repetirlos pasoglel 1 al 4, perotomandcahorala secuenciale P2.
Ejemplode Position-basedCrosswer:

P1=98456712310
P2=87123109546

ValoreselegidosdeP1:86 210

Producirun hijo:
H1=X8XX6X X 2X10

Borrarde P2la secuenciaisadgparaH1.:
P2=X71X3X954X

Sustitur deizquierdaa derechdos valoresqueaparecerenP2’:
H1=78136952410

ParaobtenerH2, el procedimientceessimilar, perola secuencigetoma
ahorade P2y la susttucion sehacea partirde P1'.

7.5.2.4 Order-basedCrosswer

Estatécnicafue propuestgor Syswerdd218] comounaligeravariantedePosition-
basedCrosswer enla quesecambiael ordendelos pasogiel algoritno.

En estecaso,primeroseleccionamosnaseriede valoresde P1. Luego, re-
movemosde P2 esosvalores.A continuacbn generamosin hijo a partirde P2’.

154



Finalmente completamo< ! hijo conlos valoresde la secuenciabtenidade P1
(insertadaleizquierdaa derechanel ordenimpuesb por P1).
Ejemplode Order-basedCrosswer:

P1=98456712310
P2=87123109546

ValoreselegidosdeP1:862 10

Remoramosde P2 estosvalores:
P2=X71X3X954X

Producirun hijo:
H1=X71X3X954X

Insertamoshorala secuencialegidade P1.:
H1=87163295410
7.5.2.5 CycleCrosswer (CX)

Estatécnicafue propuestgoor Oliver, Smithy Holland [174]. Es similar a la
Position-basedCrosswer, porquetoma algunosvaloresde un padrey selec-
cionalosrestanteslel otro. La principaldiferenciaesquelos valorestomadogiel
primerpadrenoseseleccionaml azar sinodeacuerda ciertasreglasespedicas.

El algoritmode Cycle Crosswer esel siguiente:

1. Encontrarun ciclo quesedefinemediantdas posiciorescorrespondientes
delosvaloresentrelos padres.

2. Copiarlosvaloresde P1queseanpartedel ciclo.
3. BorrardeP2los valoresqueesenenel ciclo.

4. Rellenarel hijo conlosvaloresrestantesle P2 (susttuyendodeizquierdaa
derecha).

5. Repetirlos pasogiel 1 al 4, usandahoraP2.

El elementaclave de estatécnicaessabercomoencontraun ciclo.
Esmasfacil explicar esteconceptaconun ejemplo:
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Pl=hkcefdblaigj
P2=abcdefghijkl

Posiciones:

123456789101112

Ejemplodeunciclo:

Tomamosal azarunaposicbnde cualquierpadre.En estecasotomaremosa
posicbn 1:

e Loselementogh,a)pertenecenal ciclo 1.

e Siobsernamosa Ply P2,veremosque“h” y “a” apareceambinenlas
posicines8y 9. Portanto,el ciclo incluye ahoralas posicioneq1,8,9)y
seagraganlos elementosi” y “I”. O sea,quelos elementogiel ciclo son:
(h,a,i,l).

e Vemosahoraque“i” y “I” aparecerenlas posicioneslOy 12. Portanto,
el ciclo ahoraincluyelas posiciores(1,8,9,10,12)y seagreyael elemento

Hjﬂ.
e Vemosahoraque“|” ya no seencuentran ningura otra posicibn, por lo
queel ciclo setermina.

Ejemplode Cycle Crosswer:

P1=811356421219710
P2=123456789101112

Posiciones:
123456789101112

Tomemosla posicibn 1 parainiciar el ciclo: Los elementodel ciclo se@an
entonceq1,8). Peroly 8 tambén apareceren las posiciones9 y 8. Porlo
tanto,el ciclo ahoraincluye los elementog1,8,12). Pero12 aparecgambénen
la posicbn 12. Porlo tanto,el ciclo ahoraincluyelos elementog1,8,12,10) Pero
10 aparecgambén en la posicbn 10. Por lo tanto, el ciclo ahoraincluye los
elementog1,8,12,10). Ya no hay nuevos elementogjué agrayar, por lo quese
concluyeel ciclo.

Parageneraral primer hijo, tomame a P1, removiéndolelos elementogjue
no seanpartedel ciclo:
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H1=8X XXX XX 1219X 10
RemoverdeP2los valoresdel ciclo:
P2=X234567X XX 11X
RellenarH1 usanddos valoresrestantesle P2’

H1=823456712191110

7.5.3 Otras propuestas

Hay muchasotraspropuestasPorejemplo:

e Fox y McMahon[88] propusierorun operadorde intersecabn que extrae
caracteisticascomunesieambospadres.

e Blantony Wainwright[140] propusierorunoperadotlamadomergecrosswer,
guepermiteincorporarpreferenciagn unaciertarutaala horade efectuar
la cruza.

7.6 Cruza para Represantacion Real

Si elegimos el uso directo de vectoresde niumerosrealespara nuestracodifi-
cacbn, esentoncesleseablelefiniroperadoreslecruzamasacordes estarepre-
sentadbn. El énfasisprincipalesla capacidadie poder‘romper” un cierto valor
real, de maneraardlogaa comola cruzaordinaria“rompe” sggment® de cro-
mosomaal usarserepresentadin binaria. Lastécnicasque estudiaremosonlas
siguientes:

e Unpunto
e Dospuntos
e Uniforme

e Intermedia

157



Aritméticasimde

Aritméticatotal

SimulatedBinary Crosseer

Cruzabasada&ndireccibn

7.6.1 Cruza Simple
Setratarealmentalela cruzade un puntoaplicadaa vectoresde nUmerosreales:

Ejemplo:Dados

P1=(3.2,1.9,| — 0.5)
P2=(2.9,0.8, |1.4)

Los hijos seiian:
H1=(3.2,1.9,1.4)
H2=(2.9,0.8,—0.5)

7.6.2 Cruza dedospuntos
Estacruzaesigual queparael casobinario.
Ejemplo:Dados

P1=(1.6,—2.1,3.5,0.4, |5.6)
P2=(0.2,4.5,| — 2.3,8.6,| — 1.4)

Los hijos seiian:

H1= (1.6, —2.1,-2.3,8.6,5.6)
H2=(0.2,4.5,3.5,0.4, —1.4)

7.6.3 Cruza uniforme

Esigual queparael casobinario.
Ejemplo:Dados
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P1=(1.6,—2.1,3.5,0.4,5.6,7.8)
P2=(0.2,4.5, —2.3,8.6, —1.4,0.5)

Si Pc=0.5,entoncedos hijos podiianser:
H1=(1.6,4.5,—2.3,0.4,5.6,0.5)
H2=(0.2,-2.1,3.5,8.6, —1.4,7.8)

7.6.4 Cruza intermedia

En estecaso,si suponemsquetenemosiospadres:

Pl=(vi,...,vm) Y P2={(wy,..., wny),

los cualessecruzanenla posicbn k, entoncedos hijos producidosson:
H1=(vy,..., vk, Wgs1 ¥ @+ Vgy1 % (1 —a),..., wy *xa+ v, * (1 —a))

H2=(wy, ..., W, Vg1 * @+ w1 % (1 —a), ..., 0y *x a+ wy, x (1 — a))

donde:a € [0,1]

Ejemplodecruza intermedia, suponienddk = 3,a=0.3:

P1=(1.6,-2.1,3.5,0.4,5.6,7.8)
P2=(0.2,4.5, —2.3,8.6, —1.4,0.5)

los hijos seiian:

H1=(1.6,—2.1,3.5,8.6%x0.3+0.4(1—0.3), —1.4%0.34+5.6% (1 —0.3), 0.5

0.3+ 7.8 % (1 — 0.3))

H2=(0.2,4.5, —2.3,0.4% 0.3+ 8.6 % (1—0.3),5.6%0.3 — 1.4% (1 — 0.3), 7.8 %

0.34 0.5 % (1 — 0.3))

7.6.5 Cruza aritm éticasimple

Esunavariantede la cruzaintermedia.enla cual setomanen cuentalos limites

inferioresy superioresielasvariablesdel problema.

La Gnicadiferenciaconrespecta la cruzaintermeda esel calculode“a”:

a €

[maz(a, B), min(vy,0)] Sivg > wg
[O, 0] Si Ve = Wk
[maz(y,0), min(a, B)] Sivg < wg

Parafinesdel calculode“a”:

o = 1 —wyg B _ up—ug
- Vg —Wg - Wg—Vg
_ v _uy—wg

’Y Wk —Vk Vg — Wk
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dondecadavalor v, estienel rango|l}, uj] y cadavalor wy, estenel rango
(1% s ug]-
Ejemplo:

P1=(2.3,4.5,—1.2,0.8)
P2=(1.4,-0.2,6.7,4.8)

Supondremogyueparatodavy, y paratodawy, el rangoes: [—2, 7].
Si ahoraubicamosel puntode cruzaentrela sggunda y la terceravariable,
tenemos:

H1=(2.3,4.5,6.7xa; —1.2x (1 —ay),4.8 xas + 0.8 x (1 — ay))
H2=(1,4,-0.2,—1.2 % a; + 6.7 % (1 — a1),0.8 x ag + 4.8 x (1 — a))

Haciendok =3, tenemos:
v, = —1.2, w, = 6.7, porlo que:w;, > v

_ —2-67 _ _ 7412
o= 557 =11 B=g7ig =104

(7.3)

. —241.2 _ . T-67  _
T= 6.711.2 =-0.101 6= ~1.2-6.7 —0.038

Porlo que:a; € [—0.038,1.04]

Comolos rangosparala cuartavariablesonlos mismosque parala tercera,
los calculossonidénticos Esdecir: ay € [—0.038, 1.04]

Supongamoguea; = 0.84y a; = 0.9

H1=(2.3,4.5,5.12,4.4)
H2=(1.4,-0.2,0.38,1.2)

7.6.6 Cruza aritm éticatotal

Esigualquela anterior sblo queenestecasonosetienequeelayir puntodecruza,
puesseaplicala mismaférmulaatodoslos genesdel cromosoma (0 sea,atodas
lasvariablesdedecisbn).

Si no sepre-defineun rangoparacadavariable,entonceseusasimplemerg
a € [0,1], comoenel casodela cruzaintermedia.

Ejemplodecruza aritm éticatotal:
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P1=(2.3,4.5,—1.2,0.8)
P2=(1.4,-0.2,6.7,4.8)

Usandoa = 0.6,tenemos:
H1=(1.76,1.68,3.54,3.2)
H2 = (1.94,2.62,1.96,2.4)

7.6.7 Simulated Binary Crossaer (SBX)

Fue propuestgor Deb [67] e intentaemularel efectode la cruzade un punto
usadaconrepresentadin binaria.
El algoritmoesel siguiente:

ULl

1. Generaunnameroaleatorio‘u” entreQy 1.

2. Calcularg.

donde:

(2u)ﬁ siu < 0.5

™I
Il

1 7.4
(ﬁ) " delo contrario (74)

1—u
Los autoresdela técnicasugierenn, =1 6 2.

3. Producirlos hijos con:

H1=0.5[(P1+ P2) — B|P2— P1]]
H2=0.5[(P1+ P2) + 3|P2 — P1[]

Ejemplode SBX:
P1=(2.3,4.5,—1.2,0.8)
P2=(1.4,-0.2,6.7,4.8)

Siusamosi=0.42,n,. = 2, tenemos:

H1 = (1.42, —0.067, —0.97,0.9129)
H2 = (2.27,4.37,6.48, 4.69)
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7.7 ProblemasPropuests

1. El objetivo de esteproblemaesqueimplementeun algoritmo geréticocon
unarepresentadin de permutacionesel cual se utilizar pararesoher un
problemaclasicode optimizacibn combiratoria: el problemade la asig-
nacbn cuadatica.

Implemené unadelas siguienestécnicasde cruzaparapermutaciones:

e Partially MappedCrosswer (PMX).
e PositionbasedCrosswer.
e OrderbasedCrosswer.

El algoritmogereticoimplementadadebeatenenassiguientesaradersticas:

e Remocbndeduplicados Enlageneradnceroy enlasgeneraciones
posterioreqtras habergenerada travesde la selecobn, cruza,mu-
tacion e inversibn a la siguiene poblacbn), debea checarsegue no
existanduplicadogo sea,no debenexistir enla mismapoblacbn dos
individuosquecodifiquenla misma permutacdn). Los duplicadosle-
ber@an reemplazars@or un individuo generadal azaro productode
unaalteracondelindividuoaremoverse(por ejemplo,unamutacon).

e Mutacion: Puedeimplementar cualquieroperadorde mutacbn de
permutacionedelos discutidosenel siguientecagtulo.

e Selecobn: Debea implemenarsela seleccbn mediantetorneobina-
rio determingtico, usanddarajeodela poblacbn.

e Represenacion: Debeimplementarsenarepresentaéindepermuta-
ciones(o sea,cadenasle enterode 0 an — 1, donden represental|
tamdiodela matrizdeentradadetal formaquela secuenciamumérica
no tieneningin elementaepetido).

e Inversion: Debeimplementarseun operadorde inversbn que usaa
los siguientespatametros: porcentajede aplicabilidad(como en la
cruzay la mutacbn), puntoinicial y puntofinal. La politicadereem-
plazoesopcional,perodebeaclararlaen sureporte. El operadorse
aplica@ siempredesp@s de la cruzay la mutacbn, pero debede-
cidirsesi sereemplazasiempreal individuooriginal, sise&encierto
nimero(aleatorio)de veces,o si sehara cuandoel individuotrasin-
versbntengamejoraptitudqueel original.
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Lo quedebeincluirseenel reportecorrespondienteslo siguieng:

(a) El codigo fuenteen C/C++ de un programague implementeun al-
goritmo geretico con codificacbn de permutacionesutilizando in-
versbn, cruzay mutacbn (como seindicd anteriormente).El pro-
gramadebe&pediral usuario(deformainteractvay NO atravésdela
lineadecomandos)os palametrogrincipalesdel algoritmogergtico:
tamdio dela poblacbn, porcentajele cruza,porcentajede mutacbn,
porcentajede inversibn, numeromaximo de generacioney nombre
del archivo dondese almacenaan los datosde cadacorrida. En cada
generadn debea retenersa la mejor solucibn (elitismo), y debeén
imprimirse al menodas siguientesestadssticaspor generadn: media
deaptituddela poblacbn, aptitudmaximay minima, nUmerototal de
cruzasefectuadasiimerototal de mutacioresefectuadasiimeroto-
tal deinversionesefectuaday permutacbn correspondiental mejor
individuo (el quetengala aptitudmasalta). Adicionalmente,debea
imprimirseel mejorindividuo global(esdecir, contanddodadasgen-
eraciones)suaptitud,la permutaddn quecodificay sucosto.

(b) Unacorridadeejemplopor cadaunodelos problemasncluidosenel
puntosiguiente,y los resultadopromediadosie AL MENOS 20 cor-
ridasindependienteparacadaproblemaen las que se usenlos mis-
mos pa@metros(porcentajede cruza, mutacbn e inversbn, tamdio
de la poblacbn y maximo numerode generacionespero diferente
semillaparageneranumerosaleatoriosEnel reportedebea aparecer
unacorridarepresentatia por problema,ad comola mejor solucbn
obtenidh, lamediadeaptitud,la peorsolucbnobteniday la desviacbn
estindarde las 20 corridasefectuadas.Debean mostrarsdas per
mutaciores (especificande@laramentesi debenleersede izquierdaa
derechab viceversa)y suscostoscorrespondientemncadacaso.Asimismo,
seincluirala graficadecornvergenciacorrespondientala solucbnque
estéenlamedianalelosresultado®btenids (delas20 corridas)para
cadaproblemaEnestagraficasemostraaenel ejedelasz el nUmero
degeneracione@e ceroal maximopermisibk)y enel ejedelasy se
mostarala aptitudpromediode cadageneradn.

(c) Funcionesde prueba: Se le proporcionaan 4 archivos de prueba
paraevaluar el desempio de su programa. Estosarchivos estaén
disporiblesenla paginawebdelcurso)y sellaman:ajuste.dat, tai10.dat,
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tail2.dat, tail5.dat. El primerodeellosesparaajustarsuprograma,
y los otros 3 sonlos ejemplosque debeutilizar parasu reporte. El
formatodelos archvosesel siguiente:

tamanho de la matriz (n)
matriz  de distanc ias (dist[n][n])
matriz  de flujos  (flujo[n][n])

El objetivo esminimizarel costototal, definidopor:

n—1 n-—1

costo= Y ) " dist[i][j] x flujo[z[i]][z[]] (7.5)

i=0 j=0

donde:z[i] (: =0, ...,n—1) serefiereala permutaddn codificadaen
el algoritno geretico. Sele sugiereescribirunafuncion (independi-
ente)quecalculela aptitudde unapermutacbn a partirdelasmatrices
dedistanciay flujos. Sileelosdatosdel archivo ajuste.dat, y propor
cionala permutaddn: 2 34 0 1, el costodebeser50 (valor 6ptimo).

Los costosoptimos paralos denmasarchivossonlos siguienes:

tail0.da t Costooptimo= 135028
tail2.da t Costooptimo= 224416
tails.da t Costooptimo= 388214

164



Capitulo 8

Mutacion

Lamutacbnseconsidera&aomounoperadosecundari@nlosalgoritma gereticos
carbnicos.Esdecir, suusoesmenosrecuentequeel dela cruza.

En la practica,se suelenrecomendaporcentajesle mutacbn de entre0.001
y 0.01parala representaén binaria.

Algunosinvestgadores sin embago, han sugeridoque el usarporcentajes
altosde mutacbn al inicio de la bsqueday luego decrementarlosxponencial-
mente favoreceel desempiodeun AG [79].

Otros autoressugierenque p,, = % (donde L esla longitud de la cadena
cromo®mica) esun limite inferior parael porcentajeptimo de mutacbn[7].

El papelque juegala mutacbn en el procesoevolutivo, ad como su com-
paracon conla cruza,siguesiendotemafrecuentede investgacibn y debateen
la comunidadde computaddn evolutiva. En estecagtulo estudiaremodiferentes
técnicagdle mutacbn quesehanpropuestanla literaturaespecializada.

8.1 Mutacion para Permutaciones

Comenzaremosuestrarevision de técnicasenfo@ndonosa la representadin de
permutacionesjue se sueleutilizar en problemasde optimizacbn combinatoria
(comoel delviajero).

8.1.1 Mutacion por Insercion

Seseleccionainvalorenformaaleatoriay sele insertaenunaposiconarbitraria.

Ejemplo:
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b) p= 9 2 4 1 3 5 6 7 10 8

Figura8.1: Ejempb deunamutacbn por desplazamiento.

Dada:
P=94215761038

Si suponemsqueelegimosla posicbn 7 y decidime mover esevalor
ala posicbn 2, tendiamos:

P'’=96421571038

8.1.2 Mutacion por Desplazamiento

Es unageneralizadin de la mutacbn por insercbn en la que en vez de mover
un solo valor, se cambiande lugar variosa la vez. Considereel ejemplode la
figura8.1,enel cualtresvaloressonmovidos a posicioneglistintasenla cadena.

8.1.3 Mutacion por Inter cambio Redproco

Enestecaso seseleccionamlospuntosal azary seintercambiarestosvaloresde
posicbn.
Porejemplo,dada:
P=94215761038
Tendiamos:
P'=91021576438
8.1.4 Mutacion Heuristica

Fuepropuestgpor Geny Cheng[99]. El procedimientaesel siguiente:
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1. Seleccionan genesal azar

2. Generawvecinosdeacuerdaatodasiaspermutacioneposibesdelosgenes
seleccionados.

3. Evaluartodoslosvecinosy seleccionael mejor.
Consideremosl siguienteejemplo:
P=94215761038
Generatodaslas permutacionede:
4510

1)4105  2)5410 3)5104
4)1054  5)1045

Individuosgenerados:

P1=94211076538
P2=95214761038
P3=95211076438
P4=91021576438
P5=91021476538

De entreellas,seselecciona la mejor En estecaso supondremogueesP4:

P'=91021576438

8.2 Mutacion para Programacion Genética

La mutacion esun operadorseual que,enel casodela programadn gerética,
se aplicasobreunasolaexpresbn S (en el casode usarLISP). Se selecciona
aleatoriamenten puntode mutacbnenel arboly seremuere todolo queesg en
dichopuntoy abajodeél, inserbndosensulugarunsub-arbolgeneradaleatori-
amentdverfigura8.2). La profundidadnaximadeestesub-arbolestacotadgor
la profundidadotal permitica paracualquierexpresbn S enla poblacbninicial.
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Figura8.2: Ejempla Suponemosjueel puntode mutacbn esel nodo3.

8.3 Mutacion para Represeatacion Real

Si usamodlirectamentaectoresde nUmerosrealespararepresentalasvariables
denuestrgroblemagsimportanteomarencuentda altacardinalidadjuetendéa
el alfabetoenestecaso)y serequierediseiaroperadoreacordesaella.

8.3.1 Mutacion No Uniforme
Propuestgor Michalewicz [161].

Dado:
P={Vi,...Vp)

el individuo mutadose#:
P =V, Vi V)
donde:
V- Vi + A(t,UB — V) siR=Cierto
7l Vi — A(t, Vi — LB) siR=Falso
y lavariableV}, estenelrango[LB, U B]

R =flip(0.5)
A(t,y) regresaunvalorenel rango[0, y] tal quela probabilidaddeque A(t, y)
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esk cercade ceroseincrementaconformet (generadn actual)crece.Estohace
gqueesteoperadoiexplore de maneramasglobalel espaciale blsquedaal inicio
(cuanda: espequéia)y de maneramaslocal enetapagosteriores.
Michalewicz sugiereusar:

Alt,y) = y* (1—r0-7))

donde:

r esun nUmeroaleatoriorealentreOy 1, T esel nUmeromaximo de
generacioneyg b esun paametroquedefineel gradode no uniformidaddela
mutacdn (Michalewicz [161] sugiereusarb = 5).

Ejemplo:

P =(2.3,4.5,-1.2,0.8)

V;c = 4.5, lk = —2.0, Uk = 6.5,
T = 50, t =25, R = Falso,
r = 0.24, b=>5.

Vkl = Vk — A(t, Vr — lk)
=4.5—A(5,4.5+2) = 4.5 — A(5,6.5)

A(5,6.5) = 6.5(1 — 0.24175)") = 6.489435
V! = 4.5 — 6.489435 = —1.989435

8.3.2 Mutacion deLimite

Dado:
P = (Vl,...,Vm)

el individuo mutadosei:
P =i,y Vi Vi)
donde:
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v — | LB Siflip(0.5)=TRUE
k=™ 1 UB delo contrario

y [LB, U B| definenlosrangosminimos y maximas permisibesdevaloresparala variableV,.
Ejempla

P =(15,2.6,—0.5,3.8)

V! =—-0.5, LB = 3.0, UB=13
Supongarasque:flip(0.5) = TRUE

Vi =-3.0
8.3.3 Mutacion Uniforme
Dado:

P=(Vi,..,; Vi ., Vi)
el individuo mutadose#:

P =WV, . Vi, Vi)

donde:
Vi =rnd(LB,UB)

seusaunadistribucion uniformey [LB, UB] definenlos rangosminimosy
maximosdela variableV.

Ejempla
P=(53,-1.3,78,9.1)
Vi =53,LB=0.0,UB =105
V! = rnd(0.0,10.5) = 4.3
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8.3.4 Parameter-BasedMutation

Utilizada en conjuncbn con SBX. Fue propuestgor Deb [67, 65]. El proced-
imientoesel siguiente:

1. Crearunnumeroaleatoriou entreQy 1

2. Calcular:

5_ [ QumT Siu<0s
UB delo contrario

donden,, esel indice de distribucion parala mutacbn y tomacualquier
valor no negaivo. Debsugiereusar:n,, = 100 + ¢ (¢ = generadn actual)

3. Elvalordela posicibn mutadasedeterminausando:
V;c, = Vk + SAmaw

dondeA,,., esla maximaperturbaan permitida.Si seconoceel rangode
la variableV}, sueleusarse:

Aper =UB — LB

considerandague:Vj, € [LB,UB].

Ejemplo:
P =(23,4.5-1.2,0.8)

Vi = —1.2, u=0.72, t=20
LB = 2.0, UB = 6.0
N = 100 + ¢ = 120

§=1-[2(1—0.72)]ms

§ = 0.004780434

Az =UB — LB = 6.0+ 2.0 = 8.0

V! = —1.2 + 0.00478043(8.0) = —1.1617566
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8.4 Cruzavs. Mutacion

La cruzauniformeesmas“explorativa” quela cruzade un punto.
Porejemplo,dados:

Pl=1*x**x*1
P2=0**** 0

La cruzauniformeproduci@individuosdel esquem&*****  mientrasquela
cruzade un puntoproduci&individuosdelos esquemag****Q y Q****1,

8.4.1 ¢Cual esel poder exploratorio de la mutacion?

e Siel porcentajale mutacbn escero,no hayalteracon alguna.
e Siesuno,la mutacbn creasiemprecomplementoselinidividuo original.

e Sies0.5,hayunaaltaprobabildaddealterarfuertementel esquemaleun
individuo.

En otraspalabraspodemoscontrolarel poderde alteracon de la mutacbny
sucapacidadie exploracbn puedehacersequivalenteala dela cruza.

El tipo de exploracbn efectuadgor la mutacbn es,sin embago, diferentea
la dela cruza.

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

La cruzaproduci@a solo individuosdel esquemad *****,

El primer“1l” enel esquemast garantizaddsin importarqué tipo de cruza
seuse),porquees comin en los esquemasle ambospadres. La mutacbn, sin
embago, no respetat necesariamentestevalor.

La cruza“presena” los alelosquesoncomunesenlos 2 padres.Estapreser
vacionlimitael tipo deexploracbn quela cruzapuederealizar Estalimitacionse
agudizaconformela poblacbn pierdediversidad,puestoqueel nimerodealelos
comuneseincrementaa.
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Cuandobuscamodocalizar el 6ptimo global de un problema,la mutacbn
puedesermas Util quela cruza. Si lo que nosinteresaes ganancisacumulada
(el objetivo original del AG), la cruzaesentoncegpreferible.

Lacruzaparecdrabajatbienconfuncionegjueestinaltamenteorrelacionadas
o tienenepstasismoderada.

8.5 ProblemasPropuestos

1. Implementeun algoritmogergético conrepresentadin realy utilice alguna
delastécnicagde cruzay mutacbn quehemosvisto hastaahora.Utilicelo
paraminimizar la siguiene funcion:

flzy,29) = [1.5—21(1—22)]* +[2.25— 21 (1 —23) ]2+ [2.625 — 2, (1 — 23)]?
(8.1)

dondel < z; < 20,0 < x5 < 30 conunaprecisbn deb5 digitosdespés
del puntodecimal.Estaesla funcibn de Beale.

2. Implementela programadn geretica usandolos operadoresjue hemos
visto hastaahora.Utilice susistena parageneramn circuito queproduzca
todaslassalidasndicadasenla tabla8.1(lasentradasonX, Y, Z y lasal-
idaesF. Utilice sblo compuerta®AND, OR, NOT y XOR ensuprograma.
Existenvariasreferenciasibliograficasque puederserlede utilidad. Vea
por ejemplo:

e WolfgangBanzhaf,PeterNordin, RobertE. Keller, andFrankD. Fan-
cone,GenetidProgramming Anlintroducton, MorganKaufmannPub-
lishers,SanFranciscoCalifornia, 1998.

e JohnR. Koza,GeneticProgramming On the Programmingof Com-
puters by Meansof Natural Selection The MIT Press,Cambridge,
Massachusetf1992.
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Tabla8.1: Tabladeverdadparael segundoproblemapropuesto.
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Capitulo 9

Ajuste de Parametros

9.1 Intr oduccion
Los parametrogprincipalesdeun AG son:

e Tamdiodepoblacbn
e Porcentajelecruza

e Porcentajelemutacbn

Estospaiametrosormalmenteanteractianentresi deformano lineal, por lo
gueno puederoptimizarsede manerandependiente.

Laformadptima(o al menogazonablementadecuadajedefinirestogpaametros
deun AG hasidomotivo deinvestigacion desddos origenesnismosdelatécnica,
y no existe hastaa fechaunasolucibn satishictoriaa esteproblema.

A lo largo de estecagtulo hablaremodde los diferentesintentosque han
habidoparadeterminarun conjuntode paametroscon los cualesun algoritno
gereticopuedaenerun desempio razonablementbueno.

9.2 Los experimentosde De Jong

De Jong[137] efectb unaseriedeexperimentg paracomparaiAGs contécnicas
de gradiente. En su estudio,De Jongpropusocinco funcionesde pruebaque
exhibian unaseriede caracteisticasquelas hadan dificiles paralas técnicasde
gradiente.
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Sin embago, antesde procedera realizarsusexperimentosPe Jongdecidb
analizara influenciadelos paametrosdeun AG ensudesempio.

Paramedirel impactodelos patametrosdeun AG ensudesempio, De Jong
propusadosmeétricas:

1. Desemp@o en Linea(Online): Esla aptitudpromediode todoslos indi-
viduosquehansidoevaluad® enlaslltimast generaciones.

2. Desempé@o Fuera de Linea(Offline): Esel promediodelasmejoresapti-
tudesevaluadasnlaslltimast generaciones.

Paraqueunalgoritmo deblsqueddaengaun buendesempio “en linea”,debe
decidir rapidamentalonde estin las regionesmas prometedorasle busqueday
concentragh susesfuerzos.

El desempio “fuera de linea” no penalizaal algoritmode busquedaor ex-
plorarregionespobresdel espaciade blsquedasiemprey cuandcello contribtuya
aalcanzatasmejoressolucicnesposiblegentérminosde aptitud).

Los paametroshalladospor De Jongque tuvieron mejor desempio eny
fueradelineason:

Tamdio de poblacbn: 50 a100 individuos
Porcentajelecruza: 0.60
Porcentajele mutacbn: 0.001

Algunasconclusionesnteresantede De Jong[137] fueron:

e Incrementarel tamdio de la poblacbn reducelos efectosesto@sticosdel
muestrealeatorioenunapoblacbnfinita, porlo quemejorael desempio
del algoritmoa largo plazo,aunqueestoesa costade unarespuestanicial
maslenta.

e Incrementael porcentajelemutacbnmejorael desempio“fueradelinea’a
costade sacrificarel desempio “en linea”.

e Reducirel porcentajaede cruzamejorala mediade desempio, lo quesug-

ierequeproducirunageneradn deinividuoscompletamentaue/osno es
bueno.
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e Obsenrandoel desempio dediferentesoperadoresle cruza,De Jongcon-

cluyd que,aunqueel incrementarel nUmerode puntosde cruzaafectasu
disrupcbn de esquemadesdeunaperspectiatedrica, estono pareceener
unimpactosignificatvo enla practica.

Grefenstett¢116] usb un AG paraoptimizar los patametrode otro (un meta-

AG)

El meta-AGfue usadoparaevolucionarunos50 conjuntosde patametrosde
un AG queseusd pararesolerlasfuncionesde De Jong.
Cadaindividuo codificabaseispa@ametros:

1.

2.

6.

Tamdiodela poblacbn

Porcentajele Cruza

. Porcentajele Mutacion

. Intenvalogeneracionalporcentajalela poblacbnquesereemplazancada

generaadn)

. Ventanale escalamientgsin escalamientcgscalamientbasadenla f(z)

minima de la primerageneradin, escalamientd®asadceenla f(z) minima
delaslltimasW generaciones)

Estratgia de selecobn (elitistao puramenteseleccionista).

La aptitud de un individuo eraunafuncion de su desemp@o eny fuerade
linea.

El meta-AGusabalos paiametrosde De Jong,y con él, Grefenstettd116]
obtuwo los siguientesvaloresoptimos de los patametrosparael desempgo “en

linea”
Tamdio dela poblacbn: 30individuos
Porcentajale cruza(un punto): 0.95
Porcentajale mutacbn: 0.01
Selecobn: Elitista
Intervalo generacional: 1.0(100%)
Ventanade escalamiento: 1 (basadeenla f(x) minimade

la primerageneradn)
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Estospaametrosmejoranligera pero significatvamenteel desempio “en
linea”del AG conrespecta los de De Jong,peroGrefenstettano pudomejorar
el desempio “fueradelinea”.

Algunasobsenacionegealizadagpor Grefenstett¢l116]:

e Losporcentajesle mutacbn por encimade0.05tiendena serperjudiciales
conrespectal desempio“enlinea”,y el AG aproximael comportanento
de la bUsquedaaleatoriaparaporcentajesie mutacbn < 0.1 sinimportar
guUé otrospaametrosseusen.

e Laausencialemutacbnestitambiénasociadaonundesempiopobredel
AG, lo quesugierequesu papelesmasimportantede lo quenormalmeng
secree,puespermiterefrescanvaloresperdidosdel espaciade blsqueda.

e El tamdio 6ptimo dela poblacbn parael desempio “fuera delinea” est
entre60y 110individuos. Un alto intervalo generacionay el usode una
estratgia elitistatambénmejoranel desempio del AG.

e Parapoblacionegpequdas (20 a 40 individuos), el buen desempio “en
linea”est asociadaonun porcentajealto de cruzacombinadaconun por-
centajebajo de mutacbn o viceversa(un porcentajebajo de cruzacombi-
nadoconun porcentajealto de mutacon).

e Parapoblacionesletamd@iomedio(30a90individuos),el porcentajeéptimo
decruzaparecadecrementarseonformeseaumental tamdiodela poblacon.

9.3 Tamano 6ptimo de pobladon

Goldbeg [103] realizd un estudiotedrico del tamdio ideal de la poblacbn de
un AG en funcion del nUimero esperadade nue/os esquemagpor miembro de
la poblacbn. Usandouna poblacbn inicial generadaaleatoriamenteon igual
probabildadparael ceroy el uno,Goldbeg deriv6 la siguiene expresbn:

Tam.Poblacon = 1.65"""")

donde:L =longitud dela cadendbinaria).

Estaexpresbnsugiereamdiosde poblacbndemasiadgrandegaracadenas
delongitud moderada.

Considerdos siguientesjemplos
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L =30, Tam.Poblacon= 130

L =40, Tam Poblacon =557
L =50, Tam Poblacon= 2389
L =60, Tam Poblacon= 10244

Hanhabidoinnumerablesataquesl trabajode Goldbeg antesnencionadoya
queésteseba enunainterpretaddn erroneadel teoremade los esquemashPara
entendela falaciadel agumentode Goldbeg, debemosomenzapor definirun
conceptamuy imporiantede computaddn evolutiva, el paralelismoimplicito.

El paralelismoimplicito sedefineas:

Mientrasun AG calculaexplicitamentelasaptitudesdelos N miem-
bros de unapoblacbn, al mismotiempo estimaimplicitamentelas
aptitudegpromediode unacantidadmuchomayorde esquemas;al-
culandoimplicitamentdas aptituces promedioobsenadasde los es-
guemagjuetieneninstanciaenla poblacbn.

Sgyunelteoremalelos esquemagueveremosnasadelante)un AG procesa
O(N?) esquemasA partir deestaidea,Goldbeg concluyeentoncesjuea mayor
valor de N (tamdio de la poblacbn), mejor desempio tend@é el AG, y de ah
deriva suexpresbn paracalcularel tamdio 6ptimo deunapoblacbn.

El problemacon esteargumentoes que solo hay 3% esquemagn unarepre-
sentaadn binaria, por lo que no se puedenprocesarO(N?) esquemasi N es
muchomayorque3’.

Robertson190] determird que en los AGs paralelos,el desempgo se in-
crementabanonobnicamentecon el tamdio de la poblacbn (esdecir, no corre-
spondea la expresbn derivadapor Goldben).

Otrosinvestgadoreshanderivadoexpresioneseginlascualesunincremento
lineal deltamdio dela poblacbn correspondeonun buendesempio del AG.

La reglaemgricamascomin esusarunapoblacbndeal menos2 veced..

Algunasobsenacionesle Goldbeg [103, 106 sonlassiguientes:

e Cuandopuededemostrarseornvergenciadeun AG, éstapareceno serpeor
gueunafuncién cuadaticao cubicadel nUumerode bloquesconstructores
del problema,independientementdel tipo de esquemade solucbn uti-
lizado.
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e La teoiia sugiereque el tamdio 6ptimo de la poblacbn es N = 3, sin
importar la longitud dela cadenaromo®mica. Estaobsenacion dio pie al
micro-AG (Krishnakumai148]).

El funcionamentode un micro-AG esel siguiente:

1. Generaml azarunapoblacbn muy pequéa.

2. Aplicar los operadoregereticos hastalograr corvergencianomiral (por
ejemplo.todaslascadenasoniguales).

3. Generaruna nueva poblacbn transfiriendolos mejoresindividuos de la
poblacbnanteriorala nueva,y generandal azarlos individuosrestantes.

4. Continuarhastdlegar al 6ptimo.

9.4 Losexpelrimentosde Schdfer

Schafer etal. [200] efectuarorunaseriedeexperimentogjueconsumierom@prox-
imadamerg 1.5anosdetiempode CPU (enunaSun3y unaVAX), enloscuales
intentaronencontraios paametrosoptimos de un AG concodificacbn de Gray
y usandamuestrecesto@sticouniversal.

Los patametrossugeridospor estosexperimentos(para el desemp@o “en
linea”)fueron:

Tamdio de poblacbn: 20-30individuos
Porcentajale cruza(2 puntcs): 0.75-0.95
Porcentajele mutacbn: 0.005-0.01

Algunasdelasobsenacioresde Schafer etal. [200] fueron:

¢ El usodetamdiosgrandesde poblacbn (> 200) con porcentajesltosde
mutacdn (> 0.05) nomejorael desempio deun AG.

e El usodepoblacionepequdias(< 20) conporcentajepajosde mutacdn
(< 0.002) nomejorael desempiodeun AG.

e La mutacbn parecetenermayorimportanciade lo que se creeen el de-
sempé&odeunAG.
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e EIAG resulb relatvamenteinsensibé al porcentajelecruza.Un NE (naive
evolution), o sea,un AG sin cruza,funcionacomoun hill climber, el cual
puederesultatmaspoderosalelo quesecree.

e Los operadoregyereticos puedenmuestreareficientementeel espaciode
busquedainnecesidadieusatamdiosdepoblacbnexcesvamentegrandes.

e Lacruzade2 puntosesmejorquela deun punto,perosdlo maginalmente.

e Conformeseincrementael tamdio de la poblacbn, el efectode la cruza
parecdliluirse.

9.5 Auto-adaptacion

En general.espocoprobablepoderdeterminar‘a priori” un conjuntooptimo de
pa@ametrogparaun AG cualquieraaplicadoa un problemaenparticular Algunos
investgadoresreenguela mejoropcion esla auto-adaptacion.

Ejemplo de Adaptacion enLinea

Srinivasy Patnaik[210] propusierorun esquemagparaadaptaras probabil-
idadesde cruzay mutacbn de un algoritmogeretico. La propuestase basaen
la deteccbn de queel algoritno geretico ha corvergido. Paraello, verificanqué
diferenciaexiste entrela aptitud maxima de la poblacbny la aptitud promedio.
Datal forma, sehacenvariar los porcentajesle cruzay mutacbn enfuncion de
estadiferenciade valores(aptitudmaximay aptitud promediode la poblacbn).
Lasexpresionepropuestason:

Pc = kl/(fmam - f)

Pm = k2/(fmaw - f)

Sinembago, conestasexpresionedos porcentajesle curzay mutacbn seincre-
mentanconformeel algoritmogergético corverge y produceun comportamento
altamentelisruptivo enla vecindaddel 6ptimo,de maneraqueel algoritmopuede
no cornvergerjamas.

Paraevitar esteproblemagstasxpresionesiebermodificarsede manerague
sepreserenlas“buenas’soluciones.

La propuestasahorala siguiente:

De = kl(fmaz - fl)/(fmaz — f), kl S 1.0
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Pm = ko(fmaz — f)/ (frmaz — f); k2 < 1.0

dondek, y k, debensermenoregjue 1.0 parahacerquelos valoresde p. y py,
esénenel rangode0.0a 1.0. En estasormulas, f,,.. €sla aptitudmaximade
la poblacbn, f’ esla aptitud mas grandede los padresa recombinarse/ f es
la aptitud del individuo a mutarse. Asi mismo, f esla aptitud promediode la
poblacbn.

Estasexpresioneshacenqueel porcentajede cruza(p.) y de mutacdn (p,,)
disminuyacuandados individuostienenunaaptitudaltay queaumenterencaso
contrario. Notesesin embago quep,. Y p., seha@nceroal alcanzarsda aptitud
maxima. Tambénadviéertasequep, = &k, Si f' = f Y p, = ko Si f = f. Para
evitar valoresmayoresa 1.0 parap. y p.,, Seimponenlasrestriccioesiguienes:

pC:k3,fISf_

pm:klbfgf

dondeks, k4 < 1.0.

Debidoa quep, Yy p,, sehar@an cerocuandoel individuo seael mejorenla
poblacbn, su propagadn puedellegar a ser exponencial,produciendocorver-
genciaprematura. Para evitar eso,los autoresproponenusarun porcentajede
mutacbn por omision (0.005)enestoscasos.

Lasexpresionedinalesson:

bc = kl(fma:c - f,)/(fma;v - f)a f, > f_

pc:k31f1<f
pm:kQ(fmax_f)/(fmaw_f)afzf_
pm:k4af<.f

donde:kq,ks, k3 y k4 < 1.0. Losautoressugieren:
kg = k4 == 05

kl :k3:10

Con estosvalores,se usansolucionescon una aptitu inferior al promedio
parabuscarla region donderesideel 6ptimoglobal. Un valorde k£, = 0.5 ha’a
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gueestassolucioresseartotalmentedisruptivas.Lo mismo haia k, = 0.5 conlas
solucioneguyaaptitudigualeel promediodela poblacbn.

Asignark; = k3 = 1.0 had quetodaslas solucionesuyaaptitudseamenor
oiguala f sesometarcompulsvamene a cruza.

La probabildadde cruzadecrececonformela aptituddel mejordelos padres
arecombinarséiendea f,,., Y sevuelve ceroparalos individuosconunaaptitud

iguala f,,4z-

Auto-adaptacion de la probabilidad de mutacion

En estecaso,el porcentajede mutacbn seagregacomoun parametromasal
genotipodetal formaquesevuelhaunavariablemastal quesuvaloroscileentre
0.0y 1.0.

Backy ScHhitz (1996)proponerusar:

1
1+ %e*’ﬂv(o;l)

/

D

donde:
pm = porcentajeactualde mutacdn, p;,, = nuevo porcentajede mutacdn.
~ = tasadeaprendizajésesugierey = 0.2).

N(0,1) indica unavariablealeatoriacon unadistribucion normaltal quesu
esperanzasceroy sudesviacbn eséindaresuno.

Aplicandoesteoperadorpasamoslel genotipo

¢ = (T, pm)
al nuevo genotipo:
(', Prm)
La mutacbn dela variablex est dadapor:
= X S? q> p;n
1—z; sig<p,

donde:q esun valor aleatorio(distribucion uniforme)muestreadale nuevo para
cadaposicbn j.
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Esteesquemauedegeneralizarséncluyendoun vectorp de porcentajesle
mutacbn asociados cadavariable:

b= (pla"' :pL)

El genoti c tienela forma:

¢ = (z,p)

Los porcentajesle mutacbn seactualizarusando:

1
p] 1 + 1;;)]‘ e—’yN(O,l) ] ) ’

9.5.1 La propuestade Davis

Davis [63, 64] realizd un estudiomuy interesantesobreun mecanismale auto-
adaptaddn aplicadoa algoritnos gereticos. En su estudio,Davis asigro a cada
operadorgeretico una“aptitud”, la cual erafuncion de cuantosindividuos con
aptitudelevadahalian contrituido a creardichooperadoenun ciertonimerode
generacionesUn operadorerarecompensadpor crearbuenosindividuosdirec-
tamentep por “dejar la mesapuesta’paraello (esdecir, por crearancestropara
los buenosindividuos).

La técnicade Davis se usb enun AG de estadouniforme. Cadaoperador
(cruzay mutacbn) empezabaonla mismaaptitudy cadaunodeestosoperadores
se seleccionab@on una probabildad basadaen su aptitud paracrearun nuevo
individuo, el cual reemplazabal individuo menosaptode la poblacbn. Cada
individuo llevabaun registro de quiénlo cred. Siun individuo teria unaaptitud
mayorquela mejoraptitudactual,entoncel individuorecibia unarecompensa
parael operadormguelo cred y éstase propagaba su padre,suakuelo, y tantos
ancestroeomosedesearal.a aptitudde cadaoperadoisobreun ciertointenalo
de tiempoestabaen funcion de su aptitud previa y de la sumade recompensas
recibidaspor todoslos individuos que eseoperadothubieseayudadoa crearen
esetiempo.

Para implemenar la auto-adaptaéin, suelencodificarselos porcentajesde
cruzay mutacbn (y a vecesinclusoel tamdio de la poblacbn) comovariables
adicionalegdel problema.Los valoresde los paiametrosdel AG seevolucionan
deacuerdaa suefectoenel desempio del algoritmo.
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9.5.2 Criticasa la auto-adaptacbn

La auto-adaptadinnohasidotanexitosaenlos AGs,comolo esenotrastécnicas
evolutivas(p.ej.,lasestratgiasevolutivas)¢, Porquée?

El problemafundamentaksquenadiehapodidocontestasatishctoriamente
la siguiene pregunta [167]:

¢ qe tanbiencorrespondéa velocidadde adaptadn de la poblacbn conla
adaptaddn de susparametros?

Dadoquela informacibn necesarigparaauto-adaptalos paametroproviene
dela poblacbn misma, estainformacibn podfia no poderviajar suficientemente
rapidocomo parareflejarconfidelidad el estadoactualde la poblacbn. De ah
queel usode auto-adaptadn enun AG sigasiendoobjetode controversia.

9.6 Mecanisnosde Adaptacion

9.6.1 MutacionesVariables

Variosinvestigadoreshanabordadcel problemadel ajustedel porcentajede mu-
tacion deun algoritmogergtico. La ideade usarporcentajesle mutacbn depen-
dientesdel tiempofue sugeridapor Holland [127], aunqueno proporciord una
expresbn enparticularquedescribierda variabilidadrequeridaFogarty[79] usb
variasexpresioneparavariar p,, enlasqueseincluyeel tiempq lograndomejo-
ras notablesde desempo. En amboscasos,la propuestdue decrementade
maneradeterminsticalos porcentajesie mutacbn,de maneraguetiendanacero.
Otrapropuestasla deHessely Manner{120], enla cualseusa:

B ae "’
pm(t) = \/%A—\fl

donde: A = tamdio de la poblacbn, ! = longitud cromo®mica, ¢ = gen-
eracbn actual,«, 3,y sonconstanteslefinidaspor el usuario(dependientesdel
problema).

Notesequeentodasestagpropuestaseusael misno porcentajedle mutacbn
paratodoslosindividuosdela poblacbnenla generadnt.

Backy ScHitz (1996) propusierorun porcentajede mutacbn que sedecre-
mentausando:

L

)= — s
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donde:0 <t < T, L = longitudcromo$mica,t = generadn actualy 7" es
el nUmeromaximode generaciones.
La variabilidades:

Pm(0) = 0.5

p(T) =

Il

9.6.2 Mutacibon dependente de la aptitud

Back(1992)sugirid el usode un porcentajede mutacbn quefuerafuncion dela
aptitudde cadaindividuo:

1
2(f(x)+1)—L

pm(T) =

9.6.3 AGsadaptativos
Los objetivos principalesdelos AGsadaptatros sonlos siguientes:
e Mantenerdiversdadenla poblacbn.

e Mejorar la corvergenciadel AG, evitando a la vez la corvergenciapre-
matura.

e Evitarla disrupcbndeesquemascasionadgorla cruza.

De acuerdaa comolo plantearHereray Lozano(1996),un AGA incluye:

e Ajuste adaptatro de parametrogprobabilichd de cruzay mutacbn, longi-
tud del genotipoy tamdio dela poblacbn).

Funcibn de aptitudadaptatia.

Operadode seleccbn adaptatio.

Operadoresle busqueddvariacibn) adaptatios.

Representabn adaptatia.
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El mecanismale adaptadn puedeestarcompletamemtseparadalel mecan-
ismode busquedalel AG. Estetipo de esquemdno acoplado’no esmuy atrac-
tivo, porqueimplica un control centralizado,superimpuest@l mecanismade
busquedalel AG.

Otra posihlidad es que el mecanismade busquedadel AG seausadopar
cialmentepor el mecanismoadaptatro. En estecaso,sedice queel AG y el
mecanismadaptatro estin“ligeramenteacoplados’{looselycoupled.

Si la adaptadn esconducidapor las fuerzasinternasde la busquedaevolu-
tiva, podemoshablarde un “acoplamientofuerte”. En estecaso,se originaun
acoplamientalelos 2 espaciosie busquedaobrelos queoperael AG (el espacio
delassolucimesy el delasvariablesdedecisbn).

9.6.4 TecnicasAdaptativasBasadasen L ogicaDifusa

Los controladoreslifusossuelenusarsecon frecuenciacomotécnicaadaptatia
conlos AGs(Herreray Lozano,1996).

La integracbn de AGs y controladoreddifusos suelenorientarsehacialos
temassiguientes:

1. Elegir los parametrosdel AG antesde efectuadascorridas.
2. Ajustarlos palametrosenlinea,adapindosea nuevassituaciones.

3. Asistiral usuaricendetectatassolucionegmepgenteditiles,enmonitorear
el procescevolutivo conla finalidadde evitar corvergenciaprematuray en
diseéhar AGsparaunaciertatareaenparticular

9.6.5 Representacionef\daptativas

Sehanpropuesto/ariosesquemasnlos quelo queseadaptaesla representadin
usadaconun AG. A continuacibn veremos2 propuestasnuy interesantale este
tipo.

SistemaARGOT
Propuest@or Schaefe(1987),el métodoARGOT esunalgoritno deblsqueda
disehadodetal maneragquepuede‘aprender”la estratgia de blsquedanasade-

cuada.
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ARGOT consistadeun AG corvencionalal gueseagreganvariosoperadores
gue modificanel mapeointermedioque traducelos cromosomas en parametros
(o variables)de decisbn. Estosoperadoresecontrolanpor mediode 3 tiposde
medidasnternasdela poblacbn:

(a) Medidasde corvergencia(p.ej., la uniformidad de los cromosomagn un
ciertolugarenparticular).

(b) Medidasde posicionamento(posicibn promediorelativa de las soluciones
actualesonrespecta susrangosextremos).

(c) Medidasde varianza(p.ej., el “ancho” de la distribucion de las soluciones
conrespecta los rangospermisibes).

Estagnedidaseaplicansobrecadagenedelcromosomay seusanparaactivar
un ciertooperadoicuandoresultaadecuado.

Los operadoresncluyenuno quealterala resolucon de un gene(nimerode
bitsempleadopararepresentannavariable)y otrosquemueven (shift), expanden
y contraenel mapeointermedioentrecromosomasy variablesde decisbn. Es-
tos cambios(expansdny contraccbn) hacenquelos rangosde cadavariablese
modifiquencon la finalidad de focalizarla bUsqueday permitentambin aplicar
restriccionesledesigualdad lasvariablesde decisbn.

Ademasde los operadoreprimariosantesmencionadosse usaronotros se-
cundariogalescomoun operadorde mutacbn de Metropolisqueaceptaun cam-
bio enun bit sblo si mejorala solucibn actualconla mutacbn. Si el cambiono
mejora,sedecidesi seaceptao no el cambiousandounadistribucion de Boltz-
mann.Tambinsepropusain operadodehomotgia (busqueddocal) paraevitar
corvergenciaa un 6ptimolocal.

Codificacion Delta

LaideadeestapropuestgdMatthias& Whitley 1994)escambiarderamicamente
larepresentadin deun problemaNo6tese sinembago, quenointenta“‘aprender”
cual esla mejorrepresentadin del espaciale blUsquedasinomashbiensecambia
la representadin de maneraperiodica paraevitar los sesgosasociadogon una
representadin determinadalel problema.

El algoritmo de la codificacbn deltaempiezacon la ejecucon inicial de un
algoritnmo geretico usandocadenashinarias. Una vez que la diversdad de la
poblacbn hasido explotadaadecuadamentsgalmacenda mejor solucibn bajo
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el nombrede “solucion temporal”. Sereinicializaentonce®l AG conunanueva
poblacbn aleatoria. En estaocason, sin embago, las variablesse decodifican
de tal forma que representeminadistanciao valor delta (+9) conrespectaa la
solucibntemporal.

El valorded secombinaconla solucbn temporaldemanerajuelospaametros
resultanteseevalllenusandda misma funcion de aptitud

De estamanerala codificacbn deltaproduceun nue/o mapeodel espaciade
blusqueda cadaiteracibn. Estopermiteexplorarotrasrepresentacionegel prob-
lemaquepodian“f acilitar” la buUsqueda.

Ejempo de codificacion binaria usandocoddigosdelta.

Parametroswuméricos| 0 1 2 3 4 5 6 7
Codificacbnbinaria | 000| 001| 010| 011 | 100|101 | 110|111
Cambiosnuméricos 0 1 2 3 3|21 -1]-0
Codificacbn delta 000|001({010|011|111| 110|101 100

9.7 ProblemasPropuestos

1. Implementaun esquemaleauto-adaptadin paraun algoritno gerético. In-
cluyalos porcentajesle cruzay mutacbn comovariablesadicionalescod-
ificadasenla misma cadenaromo®mica. Permitaqueel rangodela cruza
y lamutacbn seaun nUmerorealentreQy 1. Definaunafuncion de aptitud
enla quesepremieaunindividuo segun la aptitudde susdescendientes.

2. Implementeel esquemaeauto-adaptadin propuest@or Srinivasy Patnaik
[211].

3. Realiceun estudioen el que evallie el efectode los patametrosen el de-
semp@odeunalgoritno geréticousadgaraminimizar la siguiene funcion:

2
1
- , dondef;(z1,x2) = ¢; + Y (i — ai)°, (9.1)
1/K+Z§il fj 1(.’11'1,332) ! ! zzzl: !
donde: — 65.536 < z; < 65.536, K = 500, ¢; = j, Y (9.2)
0] = —32 —16 0 16 32 —32 —16 --- 0 16 32
%=1 _32 _32 —32 —32 —32 —16 —16 --- 32 32 32

(9.3)

189



Consideraunaprecisbn de 3 digitos desp@sdel puntodecimal. Estaesla
funcion F5 de DeJong.

4. Considerela siguientefuncion de aptitud: f(z)=nimerode unosen z,
dondez esun cromosom de longitud 4. Supongagueel AG ha corrido
durantetresgeneraciones;onlassiguientegpoblaciones:

genera@nO: 1001,1100,0110,0011
generad®dnl: 1101,1101,0111,0111
generadn?2: 1001,1101,1111,1111

Calculeel desempio enlineay fueradelineadesp@sde cadageneradn.
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Capitulo 10

Manejo de Restricciones

Hastaahorahemosestudiadasbdlo problemassin restricciones.Sin embago, en
la practicanormalmeng tenemogproblemasconrestriccionesie diferentegipos
(igualdad desigualdadjnealesy nolineales) talescomo:

Minimizar f(x)

Sujetoa:
<0 i=12...,n

Peroel algoritmogereticooperacomounatécnicadeoptimizacbnsinrestric-
ciones,porlo quetenemogyuedisdiaralgin mecanismaue permitaincorporar
la informacibn pertinentesobrela violacion de restriccionesnla funcion de ap-
titud. Estecagtulo hablaprecisamentele diferentesesquemagarahaceresto.

10.1 Funcionesde Penalizacion

Sonlatécnicamascomindeincorporacbn derestriccionegnla funcion deapti-
tud. La ideabasicaesextenderel dominiodela funcion de aptitudusando:

fitness;(X) = fi(X) £ Q;
donde:

Qi=cX Z?:l 9:(X)?
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paratodaslas restriccionesvioladas. En estaexpresbn, ¢ es un factor de
penalizaddn definidopor el usuario.

Hay al menos3 formasde penalizara un individuode acuerdoa suviolacion
delasrestriccione$187):

e Puedeenaliarselesimplement porno serfactible,sinusarningurainfor-
macbn sobrequé tancercaseencuentralela regionfactible.

e Puedausarsda ‘cantidad’deinfactibilidaddeunindividuo paradeterminar
supenalizadbn correspondiente.

e Puedeusarseel esfuerzade‘reparar’al individuo (o seael costodehacerlo
factible)comopartedela penalizaddn.

Richardsoret al. [187] definieronalgunasde las reglasbasicasparadiseiar
unafuncion de penalizadn:

1. Laspenalizacioneguesonfuncionesde la distanciaa la zonafactibleson
mejoresque aquellasque son sblo funcionesdel nimerode restricciones
violadas.

2. Paraun problemacon pocasvariablesy pocasrestriccionesuna penal-
izacion que seasblo funcion del nimerode restriccionewioladasno pro-
ducira ningunasolucibnfactible.

3. Puederconstruirsebuenosfactoresde penalizaddn a partir de 2 factores:
el costode cumplimiento maximoy el costode cumplinmiento esperado.
El primerode ellos serefiere al costode hacerfactiblea unasolucbn in-
factible.

4. Laspenalizacioneslebenestarcercadel costode cumplimento esperado,
perono debencaerfrecuentementgor debajode €l. Entre mas preciso
seael factorde penalizadbn, mejoresresultadnlas solucionegproducidas.
Cuandounapenalizadbn frecuentementsubestine el costode cumplim
iento, el procesade blsqueddallara.

Existen, sin embago, varios problemasparadefinir una funcion de penal-
izacion:

1. No esoblvio combinarlos 2 factoresde los que hablanRichardsoret al.
[187] enunafuncién de penalizaddn.
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2. Definir los valoresdptimosdel factorde penalizaddn esunatareavirtual-
menteimposble a menosque conozcamo®l problemaa fondo, en cuyo
casopuedediseéiarseunafuncion depenalizaddbn ala medidaperohacerlo
resultad de cualquierformainnecesarigya que el 6ptimo pod@& determi-
narsepor métodosanalticosexactos.

3. El costodel cumplimento esperadanormalmeng tiene que estimarseme-
diantemétodosalternatvos (por ejemplo,estimandcel gradode violacion
delasrestriccionesjjuepuederserdificilesdeimplementar

A continwacion revisaremogapidamentaliversasvariantesde la funcion de
penalizaddn quesehanpropuestaenla literatura,comentanddrevemené sobre
susdes\entajas.

10.1.1 Penade Muerte

Enlasestratgiasevolutivashasidopopularunatécnicaala quesele conocecomo
“penademuerte”,y queconsisteenasignamunaaptituddeceroaunindividuoque
no seafactible,y tomarel valor de la funcion de aptitud paralos quesi lo sean
[204,12].

10.1.1.1 Analisis

Estatécnicaesmuy eficienteporqueno tenemogjué re-calculadasrestricciones
o la funcion objetivo ni tenemosque reparara los individuos no factibles. Sin
embago, tiene varios incorvenientes. Por ejemplo, si la poblacbn inicial no
tieneningin individuo factible,la blsquedano progresad (habi estancamiento)
porquetodoslos individuostendi@anla mismaaptitud.

Algunos autorescomo Michalewicz [160] han exploradoestatécnica,con-
cluyendoquesblo puedeusarsesn espaciosie busquedaorvexosy enaquellos
casosnlos quela zonafactibleconstiiyaunaparterazonablementgrandedel
espaciaotal de bUsqueda Asimismo, estatécnicasdlo puedelidiar conrestric-
cionesdedesigualdd.

10.1.2 Penalizacionesestaticas

Enestatécnica,introducidapor Homaifar, Lai y Qi [129], la ideaesdefinirvarios
nivelesde violacion y eleggir un coeficientede violacion paracadauno de ellos,
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demanerajueel coeficientede penalizacbn seincrementeonformealcanzamos
nivelesmasaltosdeviolacion delasrestricciones.
Un individuo seevallautilizanda

fitness; = fi(X) + >0, Rijg;(X)

donde: R; ; sonlos coeficientesle penalizaddn utilizadosy £ = 1,2,...,1,
siendal los nivelesdeviolacion definidospor el usuario.

10.1.2.1 Analisis

El principal problemade estatécnicaesquerequierela definicion de n(2l + 1)
pa@ametros.De tal formaquesi tenemosun problemamoderadamentgequéio,
con 6 restricciones 2 niveles, tendiamosque definir 30 paiametrosjo cuala
todaslucesesexcesvo.

10.1.3 PenalizacionedDinamicas

Joinesy Houck [136] propusieronunatécnicaen la que los factoresde penal-
izacibn cambianconrespectal tiempo.
Losindividuosdela generadnt seevallande acuerdaa:

fitness;(X) = f;(X) + (C x t)* Z?:l lg:;(X)|?
dondeC, o y 8 sonconstantesefinidagpor el usuario.Los valoressugeridos
porlos autoregaralasconstanteson:C = 0.5,a =1y =102.
10.1.3.1 Analisis

La técnicaesmuy susceptiblea los valoresde los patametrosy suelecorverger
prematuramenteuandcéstomosonseleccionadoadecuadament&inembago,
parecguncionarmuy biencuandda funcion objetivo escuadética.

10.1.4 Usoderecocidosimulado

Michalewicz y Attia [162] consideraromnatécnicaparamanejoderestricciones
que usael conceptode recocidosimuado: los coeficientesde penalizadbn se
cambiancadacierto nUmerode generacionegcuandoel algoritmo ha quedado
atrapadcenun 6ptimolocal).

Losindividuosseevalluanusando:
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fitness;(X) = fi(X) + 5 > i 9;(X)?

donde:7 represent&| horariode enfriamientoy esunafuncion quedebeser
definidapor el usuario.

Michalewicz y Attia sugiererusar:ty = 1y 7y = 0.000001, conincrementos
Titl = 0.1 x Ti-

10.1.4.1 Analisis

El principal problemade estatécnicaesla definicion del horariode enfriamiento.

10.1.5 PenalizacionesAdaptativas

Beany Hadj-Alouang[20] desarrollarorunatécnicaparaadaptampenalizaciones
con baseen un procesode retroalimenta@n del ambientedurantela corridade
un algoritno gergtico.

Cadaindividuo esevaluadousando:

fitnessi(X) = fi(X) + A(t) Y27, 95(X)?
donde:\(t) seactualizacadat generacioneasanddassiguienteseglas:

(5)A(t) sicaso# 1
A(t) = BaA(t) sicaso# 2 (10.1)

A(t)  delo contrario

dondegs,, 5> > 1y convaloresdiferentegparaevitar ciclos).

El caso# 1 ocurrecuandcel mejorindividuo enlasiltimask generacionefie
siemprefactible.El caso# 2 ocurrecuandadichoindividuo no fue nuncafactible.

Estatécnicalo quehaceentoncegsdismiruir la penalizaddbn cuandcel mejor
individuo resultaconsistergementdactibley aumentata penalizacdbn cuandare-
sultainfactible. Si estoscambiossonintermitentes(esdecir, el mejor individuo
esavecedfactibley avecesno), entonceda penalizaddn no secambia.

Obviamente esnecesarialefinir el valorinicial ).

10.1.5.1 Analisis

El principal problemade estatécnicaes como elggir el factorinicial de penal-
izacion y el intervalo generacionalo sea, k) de maneraque el monitoreode
factibilidadproduzcaesultadosazonables.
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Unak muy grandeo muy pequéapuedehacerguela funcion depenalizaddn
nuncacambie encuyocasola téecnicasereducea unapenalizacbn eshticatradi-
cional.

Finalmentefampocoest clarocomodefinir buenosvaloresde 8, y 5,.

10.1.6 Algoritmo genrético segregado

Estatécnicafue propuestgor Le Richeetal. [188] y consisteenusar2 funciones
de penalizadbn en vez de una, empleandgaraello dos poblaciones. Estas2
funcionesgntentanbalanceataspenalizacionemoderadasonlasfuertes.

Inicialmente sedivide la poblacbnen2 grupos,demaneraquelosindividuos
de cadagrupo se evallan usandoun factor de penalizacdn distinto. Despies
seelige a los mejoresindividuosde cadagrupo paraser padresde la siguiene
generadn, lo que haceque se combirenindividuosfactiblescon infactibles(si
se usaun factorgrandey otro pequéio), manteniendda diversidady evitando
guedaratrapadenmaximoslocales.

Enlaimplementadn original de estatécnicaseutilizaronjerargiaslineales
paradecrementala presbn de seleccbn y sele aplicd a un problemade dis€io
deelementosompuesiscongranéxito.

10.1.6.1 Analisis

El principal incorvenientede estatécnicaesla forma de elegir los factoresde
penalizaddn delas2 poblacioneslo cualesdificil de hacercuandono hayinfor-
macbn disponble sobreel problemaquetratamogleresoler.

10.1.7 Penalizacbn conbaseen la factibilid ad

Estatécnicafue propuestgpor Deb [66] y consisteen evaluar un individo de
acuerdaa:

fitness;(X) =

{ fi(X) Sila solucbnesfactible (10.2)

foeor + 37—, 9;(X) delo contrario

dondef,.,, eselvalordela funcion objetivo dela peorsolucbnfactibledela
poblacbn. Si no hay ningura solucin factibleenla poblacbn, entoncesf ... se
haceigualacero.

Deb[66] usatorneobinarioaplicanddassiguienesreglas:
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1. Unasolucbnfactiblesiempreespreferidasobreunano factible.

2. Entre2 solucioresfactibles Ja quetengamejorvalor de sufuncion objetivo
esseleccionada.

3. Entre 2 solucioneso factibles,la que viole el menornumerode restric-
cioneseselggida.

10.1.7.1 Analisis

Unodelosproblemasieestatécnicaesquetienedificultadegparamantenediver-
sidadenla poblacbn,y paraello serequieredel usode nichos[68] y porcentajes
demutacbninusualnentealtos.

10.2 Teécnicasque usanconcepbs de Optimizacion
Multiobje tivo

Técnicaspara manejo derestricciones
e Funcioneslepenalizadbn.
e Representaciongsoperadoregspeciales.
e Algoritmosdereparaddn.
e Separadn derestriccioney objetivos.
e Métodoshibridos.
Ejemplos
e RepresentaciongsoperadoregspecialesGENOCOP[164].
e Algoritmosdereparacdn: GENOCOPIII [163].

e Separadnderestriccioney objetivos: Técnicasde optimizacion multiob-
jetivo

e Meétodoshibridos: Sistemanmune[233,55].
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Técnicasbasadasen conceptosMultiobjeti vo para Manejo de Restricciones.

Idea base: Un problemaconun soloobjetivo y restriccionespuedetransfor
marseenun problemamultiobjetivo.
Redefinicon del problema:setiene

U= (f(@), [1(@), -, fm(Z))
dondesequiereencontrarr tal que
fil@) <0,i=1,--- ,my f(%) < f(), Vi factible.
ConceptosMultiobjeti vo Utilizados

e EsquemaPoblacional. Consisteen dividir a la poblacbn en subpolta-
ciones,dondecadaunade ellasenfocaé susesfuerzogenoptimizar unode
los objetivosdel problemaVEGA [199]).

e Nodominancia. Un puntoz* € Q2 esunasolucion no dominadasi no hay
Z € Qtalque: f;(7) < f;(&*) parai = 1,--- , k y paraal menosunvalor s,

fi(@) < fi(@).

e Jerarquizacion de Pareto. Propuestgor Goldbeg [105]. Otorgara cada
solucibn unvalordejerargqua (nimerodesolucionesientrodela poblacbn
guedominana esasolucbndeterminadagonel objetodeencontrael con-
junto de solucicnesno dominadagor el restode la poblacbn. Sucostoes
O(kM?).

10.2.1 COMOGA

Propuest@or Surryetal. [216]. CombinadasjerarquasdeParetoconla propiedad
de VEGA defavorecersolucionesxtremasenun AG no generacional.

e Calculaviolacibnderestricciones.
e Jerarquiasle Pareto(no dominancia).
e Calculaaptitud.

e Seleccionainapartedela poblacbn conbaseensuaptitudy otrapartecon
baseenjerarquas.
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Travel
time ® -

Pareto
Front

Cost

Figural0.1: Ejemplodeun frentede Pareto.

e Aplica operadoregergticos.

e Ajustael factordeselecobn.

10.2.2 DirectGeneticSearch

Propuest@orParmeey Purchas§l76]. Utiliza VEGA paradirigir lablusquedale
un algoritmoevolutivo haciala zonafactible. Posteriormenteytilizaunatécnica
de busqueddocal, enun hipercuboformadoa partir de la solucibn arrojadapor
VEGA, paraencontrarel 6ptimo global.

10.2.3 Reduccbn de objetivos,no dominanciay blisqueda lin-
eal.

Propuestagor Camponogarg Taludkar[37]. Reduceel problemaa sblo 2 obje-
tivos

e Lafuncibnobjetivo original.
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e Minimizarla cantidaddeviolacion deunindividuo.
N
o(z) =Y max(0, gi(Z))
1=0

A patrtirdelos frentesde Paretoobtenidosencadageneradn serecombinary se
obtienendossolucimes(unadomiaa la otra) paradeterminamunadireccbn de
blusquedaDe ahi inicia unablUsqueddineal.

10.2.4 Selecobn por torneoconreglasespeciales.

Propuestgor Jiménezy Verdegay[135]. Utiliza seleccdn por torneo,poblacbn
notraslapable elitismo. Reglasdeltorneo:

e Unindividuofactibleespreferiblea otro factibleconmenoraptitud.
e Unindividuofactibleespreferiblea otronofactible,sinimportarsuaptitud.

e Entredosindividuosnofactibles seprefiereaquelqueviole enmenorcan-
tidadlasrestriccioneslel problema.

10.2.5 VEGA para manejoderestricciones

Propuestgor Coello [46]. Divide ala poblacbn enm + 1 subpoblacionegm
restricciones).Cadasubpoltacion (de las m) seevallacon unarestriccbny la
restanteseevalliaconla funcion objetivo. Seseleccionaros individuos(integra-
dostodosenunasolapoblacbn)y seaplicanoperadoregergticos.

Criteriodeseleccbnparalassubpolacionesjueseevallanconunarestriccbn
del problema:

if (g;(z) <0) then fitness = g;(z)
elseif (v <> 0) then fitness = —v
elsefitness = f
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10.2.6 Jerarquiasendistintos espacios restriccionesde apareamiento

Propuest@orRayetal. [182]. Utiliza el conceptadenodominanciaenel espacio
de lasfuncionesobjetivo y en el delasrestricciones.Jerarquizda poblacbn en

el espaciaccombinadade maneraqueaquellosconjerarquia altaseinsertanenla

nueva poblacbn. Los restantesndividuosseobtienende la cruza(utiliza cruza
uniformey randommix.) deunindividuo A conunodedoscandidato8 y C:

e Problemasin restricciones:Seescoger, B y C deacuerdaasurangoen
el espaciadelos objetivos.

e Problema moderadamenterestringido: Seescogea A de acuerdoa su
rangoen el espaciode los objetivos,y a B y C del espaciode las restric-
ciones.

e Problemaaltamente restringido: SeescogerA, B y C de acuerdoa su
rangoenel espacialelasrestricciones

ParaescogeentreB y C setienenlos siguienteriterios:

e Ambosfactibles,seescogeaquelcon mayorjerargua en el espaciade los
objetivos.

e Ambosno factibles,se escogeaquelcon mayorjerargua en el espaciode
lasrestricciones.

e Unofactibley otronofactible,seescogeaquelqueseafactible.

10.2.7 MOGA y no dominancia

Propuest@orCoello[45]. Utili zajerarqguasdeParetodemanerasimilaraMOGA
y autoadaptadn encruzay mutacbn.
Reglasparacriterio de selecodn:

e Todoindividuofactibleespreferiblea otro nofactible.

e Siambosindividuossonno factibles,seprefiereaquelqueviole enmenor
numerolasrestriccioneglel problema.

e Siambosindividuossonno factiblesy violan el mismonumerode restric-
ciones,se prefiereaquelqueviole en menorcantidadlas restriccionesiel
problema.
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Lasjerarguasseestableceal comparaacadandividuocontodalapoblacon:
Se establecaun contadorque seincrementacadavez que se encuentraun indi-
viduo “mejor” en:

e Aptitud.
e Factibilidad.
¢ NUmeroderestriccionewioladas.

e Cantidaddeviolacionderestricciones.

La aptitudest enfuncion dela jerargia del individuo. La selecobn selleva
a cabomediantanuestreainiversal esto@stico.

10.2.8 NPGA para manejode restricciones

NPGA suge comounade las interpretacionesle la ideade Goldbeg [105] de
utilizarun AG paraoptimizar un vectorde funciones.La seleccdn deindividuos
es por torneo, modificadoparaoptimizacibn multiobjetivo. Utiliza nichospara
mantenediversidad.

Algoritmo
1. Seleccionacandidatos.
2. Seleccionasubconjuntale soluciones.

3. Verifica no domiranciade amboscandidatoson respectaal subconjinto
desoluciaes.

4. Seleccionanguelcandidatano domirado.

5. Encasode empatglambosdominados ambosno dominadoskeleccionar
aguelconmenorvalor de sucontadordenicho.

Proporcion de Selecabn

Seintroduwceunparametrdlamadoselectiorratio (S,) el cualindicael minimo
nimerodeindividuosqueseianseleccionadoatravésde4 criteriosde seleccon.
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Candidato 1 Candidato 2

; S
Seleccion Cuatro
puramente Criterios de

probabilistical Comparacion

Figural0.2: Diagramadel algoritmo de NPGA paramanejoderestricciones.

Losrestanteseseleccionaande unaformapuramenteleatoria.

Los criteriosde comparadn usadosonlos siguienes: Entredosindividuos,
Si:

Ambos sonfactibles: El individuoconla aptitudmasaltagana.

Uno esfactible y el otro esno factible: El individuo factiblegana.

Ambos sonno factibles: Revision deno dominancia

Ambos sondominadoso no dominados: El individuoconla menorcanti-
daddeviolacibngana.

El selectiorratio (S,) controlala diversidaddela poblacbn. Normalmentese
utiliza unvalor superiora 0.8 (Sr(0.8).

10.2.9 Constrained Robust Optimization

Propuestgor Rayetal. [181]. Sebasaenla ideade generarsolucionegjueno
seansensibés a variacionesen los palametrosy que seancercana® igualesal
optima

Es un procedimientacostosarequierede un nimeromayorde evaluaciones
de la funcion de aptitud). Generamatricescon baseen los valoresde restric-
cionesy objetvoscomoensupropuestanterior Agregael valor deviolacion de
restriccionesle k vecinos.Jerarquizda poblacbn comolo haceNSGAI y 1.

La selecobn sebasaen las jerarquasen los distintos espaciospalanceando
entrerestriccioney objetivos.

203



Enfoqueenlinea.PermitemanejoderestriccionesNo sehaprobadcamplia-
menteen Optimizacibn Global.

10.2.10 EMO para optimizacion conrestricciones satigaccion
derestriccionesy programacion por metas

Propuestgor Jiménezetal. [134]. Utiliza un AG no generacionalin procesale
preselecdny redefinicbn de lasfuncionesobjetivo (y/o restricciones).El pro-
cesode preselecdn ayudaala formacbndenichosimplicito y esun mecanismo
elitista.

La seleccbn de padresespuramentealeatoria.

1. Secruzanlos padres vecesparaproducirn hijos.
2. Losn hijos semutanparaobtener2*n hijos.
3. El mejordelos primerosn descendientegemplazaal primerpadre
4. El mejordelos hijos mutadogeemplazal segundopadre.
Lascomparacionesebasarenno dominanciala transformadn delasfun-
cionesde aptitud y restriccionesasignaaptitudesaltasa individuos factiblesy
aptitucesbajasa aquellosno factibles buscandacercaalassolucionesla zona
factibledel espaciade bUsqueda.
Tieneun mecanismanasbalanceadparaaproximarse la zonafactiblepero

requierede muchotiempocomputacionaparaobtenemresultadosiceptablesNo
sehaprobadcampliament paraoptimizacion global.

10.2.11 Asignacion de aptitud en 2 fases

Propuestgor Wu & Azarm [232]. Asignaaptituda un individuo en dosfases.
PropuestgparaEMO.

| Faseprimaria:

— Pasol: Secalculael numerode solucionesque dominana un indi-
viduo z Vz dela poblacbnllamadovalor dominantgjerarquizaddn).
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— Paso2: Secalculadenuevo la jerargua del individuo peroahoracon
sblo 2 objetvos: el valor dominantey la extensbn de la violacion
derestriccionegnimerode restriccionewioladas+ cantidadde vio-
lacibn normalizada)

— Seasignaunvalor de aptitudconbaseenla segundajerarqgua.

[l Fasesecundaria:

— Utilizael conceptale”afinidad” paraseleccionaal segundopadre(el
primeroseseleccionale acuerdaala aptituddela faseprimaria).

— Individuosque sonno- dominada conrespectal primer padre,que
violan menosrestriccionesomunesy quetienenmenorvalor de ex-
tensbndeviolacion seprefieren.

— Entrelosindividuosdomiradospor el primerpadre seprefiereraque-
llos conmenorvalor de extensbn deviolacion.

No hasido probadoparaOptimizacbn Global no lineal, sblo se ha probado
en un problemaa nivel multiobjetivo. La doble jerarquizacdbn hacecostosoel
método.

10.2.12 Otras propuestas

e CMEA (Contrained Method-Based Evolutionary Algorithm) de Ran-
jithanetal. [179]. Utilizaconceptogie programadn matenaticaconre-
striccionegaraproblemagie optimizacbn multiobjetivo.

e Manejo de restriccionescon incertidumbre o ruido para Optimizacion
Multiobjeti vo de Hughes[132], jerarquizade manerantegrada(tomando

encuentarestriccioney prioridades)y la poblacbn confuncionessimpes
basadagn probabildades.

Estastécnicassblo sehanprobadoen optimizacion multiobjetivo conrestric-
cionesy no paraproblemasie optimizacionglobal.

10.3 ProblemasPropuest®

1. Investigle en qué consise la técnicadenomirada“decodificadores” para
manejode restricciones Analice el comportamentode la técnicae identi-
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figuealgunapropuestal respectgaraproblemasie optimizacibn enespa-
cioscontinuos Serecomienddeer:

e Slavomir KozielandZbigniew Michalewicz, “A DecodetbasedEvo-
lutionary Algorithm for ConstrainedParameterOptimization Prob-
lems”, In T. Back, A. E. Eiben,M. SchoenauermndH.-P. Schwefel,
editors,Proceeding®f the 5th Parallel Problem Solvingfrom Nature
(PPSNV), pages231-240 Amsterdam,Septembe998. Springer
Verlag.

e SlavomirKozielandZbigniew Michalewicz, “EvolutionaryAlgorithms,
HomomorplousMapping,andConstrainedParameteOptimization”,
Evolutionay ComputationVol. 7, No. 1, pp. 19-44,1999.

2. Investgueel funcionamien de unatécnicaconocidacomo“memoriacon-
ductist” (behavioal memory, analizandcsusventapsy desentajasag
como las posiblesdificultadesparaimplementarla(si es que hubieseal-
guna).Lea:

e Marc SchoenaueandSpyros Xanthakis,’ConstrainedGA Optimiza-
tion”, In Stephanid-orrest, editor, Proceedingsf the Fifth Interna-
tional Confeenceon GeneticAlgorithims, pages573-580. Morgan
Kauffman Publisters,SanMateo,California, July 1993.

3. Investguela formaenla quesehanutilizadolos algoritnosculturalespara
manejarrestriccionegn problemasie optimizacion enespacioxontinuos.
Analice las ventajasy des\entajasde estatécnica,ad comolas posibles
dificultadesparaimplemenérla. Sele recomienddeer:

e Xidong Jin andRobertG. Reynolds,“Using Knowledge-BasedEvo-
lutionary Computation to Solve Nonlinear ConstraintOptimization
Problems: a Cultural Algorithm Approach”, In 1999 Congesson
Evolutionay Computatio, pagesl672—-1678WashingtonD.C., July
1999.IEEE ServiceCenter

e Chan-JinChungandRobertG. Reynolds,“A Testbedor SolvingOp-
timization Problemsusing Cultural Algorithms”, In LawrenceJ. Fo-
gel, Peterd. Angeline,and ThomasBack, editors,Evolutionay Pro-
grammirg V: Proceedingof the Fifth AnnualConfeenceon Evolu-
tionary Programming CambridgeMassachusett4,996.MIT Press.
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Capitulo 11

Software

Engeneralpodemo<lasificarel softwareparacomputacbnevolutivaen3 grandes
grupos:

Orientado a las aplicaciones: Son*“cajas negras” diséhadasparaocultar
detallesdelos AGsy ayudaral usuarioa desarrollaraplicacionegparado-
miniosespedicostalescomolasfinanzasl|a programadndehorarios etc.

Orientado a los algoritmos: Se basanen modelosde AGs espedicosy
puedersubdvidirseen?2 grupos:

1. Sistemagkspedficos Contienerunsoloalgoritmo.

2. Bibliotecas Contienerunagamadealgoritmay operadoregereticos
guepuederestardisponblessolo de manergpre-compilada.

Cajas de herramientas (tool kits): Sistemasde programadn que pro-

porcionanmuchasutilerias,algoritmosy operadoregeréticosquepueden
usarsgaracualquiettipo deaplicacbny quenormalmend seproporcionan
enformade codigofuente(al menosde manergparcial).

A suvez,lascajasde herramientasepuedersubdvidir en2 grupos:

1.

Sistemagducatvos Su objetivo esayudara los usuariosnovatosa prac-

ticar los conceptogde computaaddn evolutiva recien aprendidos.Normal-

menteestossistenastienenun numerorelatvamente pequeode opciones
paraconfigurarun ciertoalgoritma
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2. Sistemagle proposito general Proporcionamnrico conjuntodeherramien-
tasparaprogramarcualquiertipo de AG y aplicarloalo quesedesee.En
algunoscasosinclusopermitenqueel usuarioexpertomodifiquepartesdel
codigodeacuerdaa suspropiasnecesidades.

11.1 Software de Dominio PUblico

e Nombre: BUGS (Betterto UseGeneticSystemks

Descripcion: Programanteractvo parademostrael usode un algoritmo
geretico. El usuariodesempeal| papelde la funcion de aptitudy tratade
evolucionarunaciertaformadevida artificial (curvas).

El usode esteprogramasuelefacilitar la comprensin de lo que sonlos
AGsy como funcionanparaaquellosnovatosen el area. Ademas de de-
mostar los operadoregereticos fundamentalegselecobn, cruzay mu-
tacion), BUGS permitevisualizar el “desvio geretico” (geneticdrift) y la
cornvergenciaprematura.

Lenguaje: C bajoX Windows.
Autor: Joshué&Smith (jrs@media.nt.edu)
Disponibilidad: http:/www.aic.nrl.nay.mil/pub/galit/src/BUGS.taZ

e Nombre: Genesis

Descripcion: Implementadn de un AG quetienegranvalor histbrico por
habersidoel primerprogramade sutipo liberadoenel dominiopdblico.

Lenguaje: C paraunix.
Autor: JohnJ. Grefenstettégref@aic.nrl.nay.mil)
Disponibilidad: http:/www.aic.nrl.nay.mil/pub/galig/src/genesis.tat

e Nombre: GENEsYs

Descripcion: Implementadn de un AG basadan GENESISqueincluye
extensbnesy nuevasfuncionesparapropositos experimenales. Porejem-
plo, cuentacon seleccbn mediantgerarguaslineales,seleccbn de Boltz-
mann,seleccdn (+), cruzauniforme,recombinadn discretae intermeda,
auto-adaptaéin de porcentajesle mutacbn, etc.
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Tambien cuentacon unaserie de funcionesobjetivo, incluyendolas fun-
cionesde De Jong,funcionescontinuasde alto gradode complejdad,una
instanciadel problemadel viajero,funcionesbinariasy unafuncion fractal.
Finalmente tiene tambien utilerias paramonitorearresultadogalescomo
vaciadogdle mapagiebit dela poblacbn, varianzadelasvariablesobjetoy
delos porcentajesle mutacbn, etc.

Lenguaje: C paraunix.
Autor: ThomasBack (baeck@Ils11.iformatik.uni-dormund.de)
Disponibilidad: http:/lwww.aic.nrl.nay.mil/pul/galistsrc/ GENEsYs-1.0ar.Z

Nombre: DGenesis

Descripcion: Implementadn de un AG distribuido desarrolladaa partir
de GENESIS5.0. Correenunared de estacionesle trabajooperandaon
Unix. Cadasubpolacidon esmanejadgpor un procesoUnix y la comuni-
cacbn entreellasseefectiausandasocletsde Berkeley Unix.

Lenguaje: C paraUnix.
Autor: Erick Canti Paz(cantupaz@dirichletiil.gov)
Disponibilidad: http:/Avww.aic.nrl.nay.mil/pub/galistsrc/dgenesis-1.0.tar

Nombre: GECO(GeneticEvolutionthrough Combinaton of Object3

Descripcion: Ambienk de trabajoorientadoa objetosparaimplementar
prototipcs de algoritmeas gereticos. Usael CLOS (CommonLISP Object
System)y cuentaconabundantedocumentadiny algunosjemplosdeuso.

Lenguaje: CommonLISP paraMacintosho Unix.

Autor: GeogeP. Williams,Jr. (geoge.p.williamgboeing.com)
Disponibilidad: http:/Awww.aic.nrl.nay.mil/pul/galistsrc/ GECO-v2.0.tar
Nombre: GALOPPS (Genetic Algorithm Optimizd for Portability and
Parallelism)

Descripcion: Un sistemale AGs paraleloenel queusuariopuedesscoger:

— El tipo de problema(convaloresnunméricoso permutaciones)
— El tipo decruza(deentre7 posibles)y mutacbn (de entre4 posibles)
— El tipo deseleccbn (deentre6 posibles)
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— Probabilidadesle los operadoresescalamientale la funcion de apti-
tud, frecuenciay patronesie migracion

— Criteriosdedetencbn
— Elitismo (opcional)

— Usodediferenterepresentadin paracadasubpobcion, contransfor
macbn delos migranes

— Inversbnal nivel de subpobiciones

— Controlsobreelreemplazgoblacionaljncluyendd‘crowding”y reem-
plazoaleatorio

— Seleccbnde parejasusandgrevencibn deincestos
— Seleccbndemigrantes

El usuarigpuededefinirunafuncionobjetivo (usandainaplantilla)y cualquier
funcion auxiliar que necesite. El sistena puedecorrer unao variassub-
poblacionesenunao variasPCs,estacionesletrabajoo Macs. El sistena
corre de manerainteractva (con unainterfaz graficao de texto) o desde
archvos.

Puedeinterrumpise y recomenzarséacilmente. Existe unaversbn en
PVM queinclusomuere los procesosutoraticamenteuandaunaestacon
detrabajoest ocupadaVienecon 14 ejemplosqueincluyenlasfunciones
deDe Jong,la carrdgerareal, el viajero,etc.

Lenguaje: C paraunix.

Autor: Erik D. Goodmangoodman@gr.msu.edu)

Disponibilidad: http:/GARAGE.cps.msu.edu/

Nombre: ESCaPB®E

Descripcion: Sofisticadcsistena que permitecorrerexperimentoscon al-
goritmosevolutivostalescomola estratgiaevolutiva. El sistemacuentacon
2 tablasinternas:unadefuncionesobjetivo y unade monitoresde datos o
gue permiteunafacil implemenacion de funcionesparamonitoreartodo
tipo deinformacibn dentrodel algoritmoevolutivo.

Lenguaje: C paraUnix (conrutinasenFORTRAN)
Autor: FrankHoffmeister(hoffmeiser@I|s11.informak.uni-dortmund.de)
Disponibilidad: Pore-maila Hoffmeiser
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e Nombre: GANNET (GeneticAlgorithm/Neual NETwork

Descripcion: Paguetalesoftwarequepermiteevoluciorarredesneuronales
binarias. Ofrece toda una variedadde oPCionesde configuracon rela-
cionadasonlos valoresdelos operadoregergticos.

La evolucion de las redesneuronalesse basaen 3 funcionesde aptitud:
precisbn entrelas entradag salidas,‘estabilidad”dela saliday tamaode
la red. Soportaredesconentraday salidasbinarias,conneuronasie2 6 4
entraday pesodeentre—3 a +4, permitiendohasta250 neuronagnuna
red.

Lenguaje: C paraUnix (conrutinasenFORTRAN)
Autor: JasorSpoford
Disponibilidad: http:/fame.gmu.edu/"dduanikeésis
e Nombre: GENOCOP(GeneticAlgorithm for NumericalOptimizaton for
COnstainedProblem3

Descripcion: Paguetaleoptimizacibnnuméricaparafuncionesconcualquier
cantidadderestriccionedineales(igualdadey desigualdades).

Lenguaje: C paraUnix.
Autor: Zbigniew Michalewicz (zbyszek@uncc.edu)
Disponibilidad: http:/Avww.aic.nrl.nay.mil/puk/galistsrc/genocop.tat

e Nombre: GPC++

Descripcion: Bibliotecade clasesen C++ paradesarrollamplicacionesie
programadn geretica. Estabibliotecadefineuna jerarqua de clasesy

uno de suscomponergs integralesesla capacidadie producir funciones
definidasautonmaticamente.

Lenguaje: C++ paraUnix/MSDOS.
Autor: ThomasNeinbrennefthomasw@hor.emk.e-technikit-darmstadt.de)
Disponibilidad: http:/Mlww.emk.e-technikttdarmstadt.de/"thmasw/gp.hnl

e Nombre: GPEIST(GeneticProgrammingErnvironmentin SmallTall

Descripcion: Ambientede programadn gereticaen Smalltalkquepuede
correrseen HP/Sun/PC Permitedistribucion de subpoblacioas en varias
estacionesletrabajo(conintercambiogntreellasa ciertosintervalos)
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Lenguaje: Smalltalk
Autor: Tony White (arpw@bnica)

Disponibilidad: ENCORE (The EvolutioNary COmputationREpositoy
network

URL: http://mww.cs.bham.ac.uk/Nrors/ftp.de.uu.neEC/clife/

Nombre: PGAPack

Descripcion: Bibliotecade propositogeneralparadesarrollarAGs parale-
los. Incluye:

— Capacidadieinvocacbn desded=ORTRAN o C.

— Soportederedesde estacionesle trabajo,arquitecturagn paraleloy
uniprocesadores.

— Tiposdedatosbhinarios,enterosrealesy caracteregnativos).
— Soportede nuevostiposdedatos.

— Interfazfacil deusar

— Nivelesmultiplesde acces@arausuariosxpertos.

— Facilidadesxtensvasdedepuracddn.

— Grancantidadde ejemplos

— Detalladaguia del usuario.

— Soportede diferentegiposde seleccbn, cruzay mutacbn.

Lenguaje: C paraunix.
Autor: David Levine (levine@mcs.angov)
Disponibilidad: http:/www.mcs.anlgov/pggack.html

Nombre: REGAL (RElatioral GeneticAlgorithm Learnei)

Descripcion: Sistemadistribuido basadoen AGs disdiadoparaaprender
descriPCionede conceptognlogicade primerordena partir de ejemplos.
Sebasaenun operadoidlamado“Sufragio Universal” quepermitela prob-
ablecornvergenciaasinbticadela poblacbn a un estadade equilibrioenel
guecoeistenvariasespecies.

Lenguaje: C paraUnix, usandd?VM y Tcl/Tk
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Autor: Attilio Giordana(attilio@di.unitoit)
Disponibilidad: ftp://ftp.di.unito.ifpub/MLprog/REGAL3.2

e Nombre: SCSC (SimpleClassifierSystemn C)

Descripcion: VersbnenC del SistemaClasificadorSimpleproporcionado
enellibro de Goldbep.

Lenguaje: C paraunix
Autor: Jrig Heitkoetter(joke@de.uu.net)
Disponibilidad: ENCORE

11.2 Software Comercial

e Nombre: ActiveGA

Descripcion: Un OLE que usaun algoritmo gergtico parasolucionarun
problemadado.Algunasde susfuncionesncluidasson:

— Selecobn detorneoo ruleta.

— Parametrogdel algoritmogereticodefinidospor el usuario.
— Invisible durantetiempode ejecucon.

— EjempbsenExcel,Visual BASIC y VisualC++.

Precio:$99dolares

e Nombre: Evolver

Descripcion: Paquetedealgoritmosgeréticosparawindows. Los principi-
antespuederusarel moduloparaExcelensusproblemas.

Los usuariosavanzadoguedenusarel API incluido paradesarrollarsus
propiasaplicacioneslascualegpuedersermonitoreadagntiemporeal us-
andoel EvolverVétcher.

Precio:$349dolares

e Nombre: PC-Beagle

Descripcion: Programagque examinauna basede datoscon ejemplosy
usatécnicade aprendizajele maquinaparacrearun conjuntodereglasde
decisbn queclasifiquerios ejemplos.

213



El sistemacontiene6 componentegprincipalesdelos cualesunousaalgo-
ritmos gereticos.

Precio: £ 69.

Nombre: MicroGA

Descripcion: Herramientajuepermitelaintegracion dealgoritmosgereticos
encualquierpiezade software. Setratade un ambientedeprogramadn en
C++ quevieneencodigofuentecondocumentadiny 3 ejemploscomple-
tos.

Tambén incluye un generadorde codigo que permite crear aplicaciones
completasde manerainteractva y sin escribir una solalineade codigo.
SoporteparaMacintoshy MS Windows.

Precio:$249dolares

Nombre: GEATbx (Geneticand Evolutional Algorithm Toolbox

Descripcion: ConjuntodefuncionesenMATLAB quepermitenimplenmen-
tar diferentestipos de algoritnos gereticos paraoptimizacion con uno o
variosobjetivos.

— Soportadiferentestipos de seleccbn (universal esto@stica,torneo,
jerarquaslinealesy nolinealesetc.).

— Incorporadiferentestécnicasde cruza (un punto, dos puntos, uni-
forme,intermediadiscretagtc.).

— Incluye mutacbn pararepresentadn enterarealy binaria.

— Permitediferentesmodelospoblacionalegglobales regionalesy lo-
cales).

— Permiteel monitoreode almacenamientale resultadoqaralisis en
lineay fueradelinea).

— Cuentacondiversaduncionesde prueba.
— Cuentacondocumentadiny untutorial (enHTML).

— Permitela incorporacdn de conocimientaespedico deldominia
Precio:150-250euros.
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11.3 ProblemasPropuest®

1. Instaledoscajasde herramientasle dominio plblicoy comparelas.Evalue
sualcancefacilidadde extensbn, documentadin, facilidadde usoy utili-
dadpractica.

2. Desarrolleunacajade herramientagjueincluyatodoslos operadoregjue
hemosvisto a lo largo de estecurso. Aseguresede que susfuncionestra-
bajenconrepresentagn binariay real. Ademas,la representadin binaria
puedesercono sin codigosde Gray. Desarrolledocumentadin adecuada,
ad comoejemplosde usode las funciones. El codigo fuentedebea estar
tambéndocumentady se# liberadoal domirio pablico.
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Capitulo 12

FundamentosTeoricos

Aunquelos algoritmosgereticossonsimplesde describiry programaysucom-
portamientguedesermuy complicado,y todasiaexistenmuchagpreguntasabier
tasacer@a de como funcionany sobreel tipo de problemasen los que sonmas
adecuados.

La teofia tradicionalde los AGs (formuladaoriginaimente por Holland en
1975[127]) asumeque, en un nivel muy generalde descripcdbn, los AGs tra-
bajandescubriendagnfatizandoy recombinandduenos’bloquesconstructores”
de solucionesen unamaneraaltamenteparalelizada.lLa ideabasicaaqu esque
las buenassolucimestiendena estarformadasde buenosbloquesconstructores
(combinacionesle bits que confierenuna aptitud alta a las cadenasen las que
estinpresentes).

Holland [127] introdujo la nocibn de esquemasparaformalizar la nocidbn
de blogues constructores Tal vez la forma mas facil de visualzar un espa-
cio de blusquedaes consideranddodaslas cadenasy esquemasle longitud 3.
Graficamente podemosver el espaciode bisquedacomo un cubo dondelos
puntosson esquemasle orden 2 y los planosson esquemagle orden1 (ver
figura12.1). Todo el espaciode blsquedaest cubiertopor un esquemale or-
dencero(***).

Esteresultadguedeageneralizarsaespacioslen dimensimes,dondehablaiamos
dehiperplanosDetal manerapodemogensaiqueun AG cortaatravésdedifer-
enteshiperplano®nbuscadelos mejoresbloquesconstructores.

¢ Cuantainformacion obtenemosde examinar los esquemas?
Esto esh relacionadocon el nUumerode esquemaginicos contenidosen la
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Figural2.1l:Representadn graficadelos esquemasdelongitudtres.

poblacbn.
Cualquiercadenade bits delongitud L esunainstanciade 2’ esquemadifer-
entes.

Ejempla C=10 L=2

H1=1* H2=*0 H3=10 H4=>*

Consecuentementeyalquierpoblacbn dadade tamaio N contieneentre2”
y N2l esquemasdiferentesdependiendalela diversichddela poblacbn.

¢ Cuantosesquemashay sitodaslas caderassonidénticas?2”.
Entodoslos denmascasosgl nimeroesmenoroiguala N x 2%,
¢ Hay algin casoen el que una poblacion de N cadenasde L bits contenga

exactamenteN x 2¢ esquemadliferentes?
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Estosdlo ocurrecuandocuandoN < 1.

Una poblacbn sin individuoso con un solo individuo contieneexactamente
N2F esquemasdiferentes Entodoslos demascasos)as cadenaslela poblacbn
comparteresquemas.

12.1 Paralelismolmplicito

Comoacabamosle ver, cuandotodaslas cadenasie unapoblacbn soniguales,
hayinstanciasle exactament@’ esquemasiferentes.

Estosignificaque, en unaciertageneradn, mientrasel AG est evaluando
explicitamentelas aptitudesde las N cadenagn la poblacbn, es& tambén es-
timandoimplicitamentelas aptitudespromediode un nimeromuchomayorde
esquemagl67].

La aptitud promediode un esquemase definecomo la aptitud promediode
todaslasinstanciagposibkesde eseesquema.

Supongamoguegeneramosgleatoriamentenapoblacbn detamdio N.

En promediola mitad de las cadenase@n instanciagde 1***...* y la mitad
se@ninstanciagle 0***,. . * .

Sievaluamodas(aproximadamente)/2 cadenaguesoninstanciagle 1***...*
obtendremosin estimadalela aptitudpromediode eseesquema.

Estevalor esun estimadgporquelas instanciasevaluadasen poblacionesie
tamadiostipicossonsblo unapequéamuestradetodaslasinstanciagposibles.

Asi comolos esquemano serepresentan evallanexplicitamenteporel AG,
los estimadosde las aptitudespromediode los esquemaso se calculano al-
macenarexplicitamentepor el AG. Sin embago, el comportanentodel AG, en
términosdel incrementoy decrement@nnimerosdeinstanciagsie esquemasda-
dosenla poblacbn, puededescribirsecomosi realmenteestuvieracalculandoy
almacenandestospromedios

Veamosl siguienteejemplo:

Definala aptitud f deunacadenainariaz conlongitud/ = 4 comoel entero
representadpor el nUmerobinariox (porejemplo,f(0011) = 3).

¢, Cual esla aptitudpromediodel esquemd*** bajo f?
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Parael esquemd***, hay2? cadenaposibks:

Bin Aptitud
1000 8
1001 9
1010 10
1011 11
1100 12 apt.prom= 2 =11.5
1101 13
1110 14
1111 15
> =92
¢, Cual esla aptitudpromediodel esquem®*** bajo f?
Bin Aptitud
0000 0
0001 1
0010 2
0011 3
0100 4 apt.prom= 2 = 3.5
0101 5
0110 6
0111 7
> =128

12.2 Derivacion del Teoremade los Esquema

Podemoscalcularla dinamicaaproximadadel incrementoy decrementaen las
instanciaglelos esquemasdela manerasiguiene.

Hagamosjue H seaun esquemaon al menosunainstanciapresenteen la
poblacbn enla generadn.

Hagamosjuem(H,t) seael nUmerodeinstanciasle H enla generadnt, y
queu(H,t) seala aptitudpromedioobsenadade H enla generadnt (oseala
aptitudpromediodelasinstanciagsie H enla poblacbnenla generadnt).

Lo quequeremostalculares E(m(H,t + 1)), o seael nUmeroesperadale
instanciagleH enla generadnt + 1.
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12.2.1 Efectodela Seleccon

Supongamogue usamosseleccdn proporcional.Bajo esteesquemael nUmero
esperadale descendientede unacadenar esigual a f(x)/f(t), dondef(z) es
la aptituddez y f(t) esla aptitudpromediodela poblacbn enla generadn .

Ignorandopor ahoralos efectosde la cruzay la mutacbn, y suponiend que
z estienla poblacbnenla generadn ¢, tenemos:

E(m,(Ht+1)) =%, f(2)/f(t)
donde:z € H denotd'z esunainstanciade H”.

Sinembago, por definicion:

W(H, 1) = (Xgen f(2)) /m(H,1)

Porlo que:
E(m: (H’t + 1)) = (ﬂ(H’ t)/f(t))m(Ha t)

Detalforma,aunquesl AG no calculeexplicitamentei( H, t), losincrementos
o decrementosle las instanciasde esquemagn la poblacbn dependerde esta
cantidad.

12.2.2 Efectodela Cruza

Haremosaun aralisisdel efectodestructvo (o seagel quedecrement&l numerode
instanciagle H) dela cruzadeun punto.

Hagamogjue Pc seael porcentajede cruzay supongaras queunainstancia
del esquemaH seselecciongaraserpadre. Sedice queel esquemad “sobre-
vive” bajola cruzade un puntosi uno de sushijos estambien unainstanciadel
esquemd.

Podemogproporcionarun limite inferior de la probabilidadS.(H) de que H
sobrevivirala cruzade un punto:

S(H) > 1- P, [52)]

-1

Estoes,lascruzagjueocurrendentrodela longituddedefinicionde H pueden
destruira H (oseapuederproducirhijos queno soninstanciasle H).
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Detal forma, multiplicamosla fraccion dela cadenajue H ocupaporla prob-
abilidad de cruza paraobtenerun limite superiorde la probabilidadde que el
esquemaeia destrudo.

El valor esun limite superiorporquealgunascruzasdentrode las posiciones
definidasde un esquemano lo destruian (p. ej. si doscadenasdénticasse
cruzan).Al sustraeestevalorde 1 obtenemosin limite inferior.

NOTA: La probabilidadde superwenciabajo cruzaesalta, paraesquemason
bajalongitud de definicion.

12.2.3 Efectodela Mutacion

Hagamosque Pm seala probabilidadde mutacbny que S,,(H) seala proba-
bilidad de que el esquemaH sobreivira bajo la mutacbn de unainstanciade
H:

Sm(H) = (1 = Pp)*

Estoes,paracadabit, la probabilidadde queésteno semutaaes1 — P,,. De
tal manera)a probabilidadde quebits no definidosdel esquemad semutenes
estacantidadmultiplicadapor si mismao(H) veces.

NOTA: La probabilidadde superwercia bajo mutacbn esmasaltaparaesque-
masdebajoorden.
Combinandastos3 efectog(selecobn, cruzay mutacbn), tenemos:

E(m, (H,t+1)) > Lm(H, 1) |1 - P, (32 ] (1= P,

A estaexpresbn sele conocecomoel Teoremadelos Esquemad127], y de-
scribeel crecimientade un esquemaleunageneradn ala siguiente El Teorema
de los Esquemadrecuentementse interpretade tal forma que implica quelos
esquemasortosy de bajo ordencuyaaptitudpromediose mantienepor encima
dela media,recibiranun nUmerode muestragjuecreceexponencialrenteconel
tiempa

Larazdnporla quesedicequelosesquemasortosy debajoordenrecibenun
niumerodemuestragjueseincrementaxponencialnenteconel tiempo esporque
el nUmerode muestragie esosesquemasjue no sonperturbadoy permanecen
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sobrela aptitud promediose incrementaren un factor de @(H,t)/ f(t) a cada
generadn.

El Teoremade los Esquemagsun limite inferior porquesblo lidia con los
efectodestructvosdela cruzay la mutacbn. Sinembago, secreequela cruzaes
la fuentedemayorpoderdel AG, puestienela capacidadierecombinatasinstan-
ciasdeesquemastavorablesparaformarotrosigualmentebuenoso mejores Esta
suposicbn de quelos AGstrabajande estamaneraseconocecomola Hip 6tesis
de los BloquesConstructores[105)].

El efectodela seleccbn essesgagradualmentel procedimientale muestreo
haciainstanciagleesquemasuyaaptitudseestine eseénsobreel promedio.Con
el pasodeltiempo,el estimadalela aptitudpromediode un esquemalebieragn
principio, volversecadavez masprecisopuestoqueel AG est muestreandmas
y masinstanciagle esteesquema.

El Teoremadelos Esquemay la Hipbtess de los BloquesConstructoresid-
ian primordiamenteconel papeldela selecodny la cruzaenlos AGs, pero¢,clal
esel papeldela mutacbn?

Holland [127] propusoquela mutacbn previenela pérdidade diversdaden
unaposicbn cualquiera.Es unaespeciede “poliza de seguro” contrafijaciones
enunacadenaromo®mica.

12.3 Criticasal Teorema delos Esquemas

Existe unaenormecantidadde criticasentorno a las interpretacionesjue sele
handadoal teoremade los esquemas Estascriticas provienende partede los
matenaticosy fisicosquehanmodeladanatenaticamentesl comportamierd de
un algoritmogergtico (ver por ejemplo[222]). La primeracritica esel tornoal
hechodequeel “Teoremalelos Esquemasésrealmentainadesigualdaddébil”,
noun“teorema’.
Adicionalmentelassiguientesafirmacionesobreel teoremadelos esquemas

no sondeltododemostables:

e Los esquemagor arriba del promediose incrementarexponencialrente
conel tiempa

e Losesquemagpor arribadel promedioseexploranrapidament&nparalelo
sinalentarde manerasignificatvala blsqueda.
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e Aproximadamentese procesanV? esquemasie maneraltil y en paralelo
por cadageneradn.

12.4 No FreeLunch Theorem

Estefamosoteoremafue formuladoen un arficulo (liberadooriginalmentecomo
reportetécnico) escrito por David Wolperty William MacReady del Instituto
SantaFe,enNuevo México,en1995[229, 230].

La principalimplicacion delNo FreeLunch Theoemesquetodaslastécnicas
de blusquedaheuiisticason matenaticamerg equivalenesen general. Es decir,
no hayunasolatécnicaquesuperealasdemasentodoslos casos.

La moralejaespuesqueel énfasisquesueleponerseenoptimizar contécnicas
heuiisticas(comoel AG) eserroneo.

¢, Qué alternativa tenemosentonces?
Investiga el comportamierd emepgentede unatécnicaheuistica.
¢,Cual esel costode estaalternativa?

Formalizar nuestromodelo heuiistico y realizardemostacionesa partir de
dichaformalizacbn.

¢ Qué ganamos?

Una comprengdn conceptuale la técnicay unadescripodn a fondo de las
circunstanciagnlascualesun AG esla mejoralternatva.

12.5 Decepgdn

Hemoshabladaanteriormentsobreun problemaguehapreocupadalostebricos
dela compugcion evolutiva: la decepgon.

Sellamadecepcion ala condicibn dondela combinacbn de buenosbloques
constructoredlevan a unareduccon de aptitud, en vez de un incremento. Este
fenomenofue sugeridooriginalmente por Goldbeg [105] paraexplicar el mal
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desempio del AG en algunosproblemas.Veamosun ejemplode un problema
deceptvo:

Supongamosgjuetenemosunafuncion de aptitudque nosdevuelve los sigu-
ientesvaloresparalascadena®inariasde longitud 3:

Cadena Aptitud
000 70

001 50

010 49

011 1

100 30

101 2

110 3

111 80

Lascadenagonmayornimerode cerostienenmayoraptitud,peroel 6ptimo
globalesla cadenaletodosunos.En estecaso el AG tendea afavorecerdurante
la seleccbnalascadenagonmascerosy encontraala cadenaletodosceros(un
optimolocal) envezdellega al 6ptimoglobal.

12.6 Areasabiertasdeinvegigacion

Algunasde las preguntasmasimportanesque se hanplanteadadentrode la co-
munidaddelos algoritmos gereticossonlas siguiente§167, 10]:

e Qe leyes describenel comportamierd macrosépico de los AGs? En
particular ¢ qwe prediccionepuederhacerseacercadel cambiode aptitud
eneltiempoy acercalela dinamicadela poblacbnenun AG enpatrticular

e ¢;Obmodanlugarlosoperadoreslebajonive (seleccbn,cruzay mutacbn)
al comportameéntomacrosépicodelos AGs?

e ¢Enqueé tipo de problemases mas probablequelos AGs tenganun buen
desempio?

e ¢Engué tipo de problemases mas probableque los AGs tenganun mal
desempio?
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e ¢ Quesignificaparaun AG tenerun“buendesempio” o un“mal desempio”?
Estoes, ¢ qLe criteriosde desempio sonapropiadoparaun AG?

e ¢ Bajoqué condicionegtiposde AGsy tiposde problemasyuperaa un AG
aotrastécnicasleblsquedadalescomoescalandda colinay otrosmétodos
degradiente?

12.7 ¢Cuandodebedutilizar seun AG?

El AG sueleconsiderarsanatécnicagueesbuenaparaencontrarapida-mentee-
gionesprometedoradel espaciade bUusquedaperopararealizarverdaderamente
optimizacion se hademostradaue en muchasinstancaslos hibridosde un AG
conotratécnicaporejemploescalandda colina) parecerdarmejoregesultados.
Aunquelos AGspuederencontratos optimosglobalesieproblemasiealtacom-
plejidad,la realidadesquemuchassecesel costocomputacionatjuerequiereres
prohibiivamene alto, y se prefieran paraencontrarunasolucbn razonable ya
gueesosuelenpoderhacerloenuntiemporelatvamentecorto.
Comoheuiistica,el AG no resultamuy adecuad@araproblemascriticos en
los cualesel no encontraunasolucibn enun peliododetiempomuy cortopuede
causafallasirreversibkesal sistemaAsimismo,noesapropiadgaraaplicaciones
entiemporeal enlas quela respuestalebeproporcionars&le maneranmedata
conformeseinteractiaconel ambiente.
AlgunosautoregporejemploKennettDe Jong[138]) hanagumentad@locuente-
menteque,contrarioalo quesecree,los AGsno sonoptimizadoressinoquemas
bien son“satisfactoresde metas”(o decisioneskecuencialegue puedenmodi
ficarseparaactuarcomooptimizadoresde funciones.Si bienen la practicahan
tenidoun granéxito comooptimizadoresla realidadesquelos AGssuelentener
dificultadegparaencontraoptimosglobalesnciertasclasede problemagcomo
por ejemploel del viajero)sumamentsusceptibleala representaéin o aquellos
enlos quela evaluacbn dela funcion de aptitudresultasumamenteostoso.

12.8 ¢Que eslo que hacedificil un problema para
un AG?

La teofia de los esquemase ha usadopor algunosen la comunidadde los AGs
paraproponemnarespuestala pregunta:“¢,qué hacequeun problemaseadificil
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paraun AG?”

La panoAmicaactualesquela competenciantrelosesquemaprocedeaprox-
imadamentele particionesle esquemase bajo ordena particionesle esquemas
deordenalto. Bethke [22] infiri 6 queseiiadificil paraun AG encontrael 6ptimo
de unafuncibn de aptitudsi las particionesde bajo ordencontenaninformacibn
erroneaacercade las particionesle ordenmasalto.

Consideremosn ejemplo,un tantoextremo,delo dichoenel puntoanterior
Llamemosal esquemad “ganador”si suaptitudesaticapromedioesla masalta
ensuparticion. Supongamoguecualquieresquemauyosbits definidossearto-
dosunosesunganadorexceptoporel esquemalelongitud L 1111...1, y hagamos
que0000...0 seaun ganador

Enprincipio, se&dificil paraun AG encontrai0000...0, porquetodaparticion
debajoordendainformacibn equvocadasobredondeesmasprobableencontrar
el 6ptimo. A estetipo defuncibn de aptitudsele llama*“con deceion total”.

Afortunadamentenadiehapodidoencontramun problemadel mundorealque
exhibadeceocion total. S6lo sehanencontradgroblemagealescondecepion
parcial.

Tambien es posibk definir funcionesde aptitud con menorescantidadesie
decepadn (es decir, algunasparticionesdaninformacbn correctaacera de la
localizacbn del 6ptimo). Bethke [22] usd la “Transformadale Walsh” (similar a
la transformadale Fourier) paradiseiar funcionesde aptitud con variosgrados
de aptitud. Posteriormenteyn grannimerode investgadoreshanprofundizado
en estosestudios)y hoy en dia la decepadn esuno de los problemascentrales
de los tebricosen AGs. Debidoa quelos AGs se hanusadoextensamer para
la optimizacion de funcionesgsimportane quelos quedesarrollaraplicaciones
conellosseparal menossobreestefendmenoparapoderprevenrlo y atacarloen
casodequesepresente.

Variosinvestgadoreshancuestionadda relevanciadel aralisisde los esque-
masenla comprengin delfuncionamientowerdaderalelos AGs[117, 154,177].

Por ejemplo, Grefenstettd117] afirmaque muchodel trabajoefectuadoen
teofiadelosAGshaasumia unversbnmasfuertedelo queél llamala“Hip otesis
Estatica de los BloquesConstructores' (HEBC):

Dadacualquierparticion de esquemasle bajo ordeny reducidalon-
gitud de definicion, seesperaqueun AG corverjaal hiperplano(en
esaparticibn) conla mejoraptitudpromedioeshtica(el ‘ganadores-
perado’).
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Estaformulacbn es mas fuerte que la original, puestoque dice que el AG
convergerd alos “verdaderos’ ganadoresle cadacompetencigntreparticiones
cortasy de bajo ordenen vez de que corverjaa esquemason la mejor aptitud
obsewvada

La HEBC no eslo que propusoHolland [127], y nuncase ha demostrado
o validadoemgricameng, peroimplicitamenteinvolucrala premisade quelas
funcionesde aptitudcondecepabn se@ndificilesparaun AG.

Grefenstett@roporciona razonegposibkesporlasquela HEBC puedefallar:

1. ConvergenciaColateral: Unavez quela poblacbn comienzaa corverger
haciaalgin punto, las muestragie algunosesquemasleja@an de ser uni-
formes.

Porejemplo,supongaras quelasinstanciagle 111 « ...x sonmuy aptasy
quela poblacbnhacornvergidomaso menosaesodits (o seacasitodoslos
miemlrosdela poblacbn sonunainstanciadeeseesquema)Entoncesasi
todasdasmuestrasle,porejemplox x x000 * ...x, se@nrealmentanuestras
de111000*...x. Estopuedempedr queel AG hagaunaestimacbn precisa
ded(x * %000 x ...x). Aqui la a(H) denotala aptitudpromedioesticade
un esquemaH (el promediosobretodaslas instanciasdel esquemaen el
espacialeblsqueda).

2. Elevada Varianza de la Aptitud: Si la aptitud promedioesfticade un
esquemdieneunavarianzaalta, el AG puedeno sercapazde efectuaruna
estinmacion precisade estaaptitudpromedioesttica.

Consideremogyor ejemplo,la siguiene funcion de aptitud

2 sizelll *..x
flx)=49 1 siz €0x*..x
0 delo contrario

La varianzade 1 x ...x esalta, ad queel AG corverge a las subrejiones
de aptitud elevadade esteesquema.Esto sesgaa todaslas muestrasub-
secuentesle esteesquemaimpidiendo que se puedeobtenerun estimado
precisode suaptitudesttica.

Estotienerelacbn directacon la importanciade la decepadn en el compor
tamientode los AGs, porquelas funcionesde aptitud con decepadbn se definen
completarenteentérminosde lasaptitudesestticaspromediode los esquemas.
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Parailustrar suamgumento,Grefenstett¢117] daejemplosde problemason
decepabn quesonfacilesde optimizarconun AG y de problemagjueno tienen
decepadn y que sonarbitrariamenteificiles paraun AG. Su conclusbn esde
quela decepadn no esunacausanecesariani suficienteparaqueun AG tenga
dificultadesy de quesurelevanciaenel estudiodelos AGsdebeserdemostrada
todavia.

12.9 Las Funcionesdela Carreteaa Real

El Teoremade los Esquemaspor si mismo, no hacereferenta a los efectospos-
itivos de la selecodbn (asignarmuestrasadavez mayoresde los esquemasjue
hanmostraddaenerun mejordesempio), sino Unicamentea los aspectosle per
turbacbn de la cruza. Tampocoabordala pregunta de como hacela cruzapara
recombinaros esquemasnas aptos,aunqueestapareceserla mayorfuentede
poderdel AG.

La hipbtesisdelos bloquesconstructoreslice quela cruzacombira esquemas
cortosy de alto desempio demostradgaraformar candidatosnasaptos,pero
no daunadescripodn detalladade comoocurreestacombiracion.

Parainvestar el procesamientde esquemay la recombinadn enmasde-
talle, Stephanig~orrest,JohnHolland y Melanie Mitchell [169, 168] diséiaron
ciertospaisajede aptitudllamadosde la Carr etera Real (RoyalRoad, quein-
tentaroncapturarda esencialelos bloquesconstructoregenunaformaidealizada.

La Hipotesisde los BloquesConstructoresugiere2 caracteisticasde los
paisajedle aptitudquesonparticularmenteelevantesalos AGs:

1. La presencialeesquemasortos,de bajoordeny altamenteaptosy

2. Lapresenciale“escalonesintermediogesquemasdeordenintermediode
aptitudmasalta queresultande combinacioesde los esquemasle orden
menory que,enturno, puedencombinarsegaracrearesquemasle aptitud
alin mayor).

LasfuncionesquediséiaronMitchell etal. [169, 168] seesperabaue(sigu-
iendola hipbtess de los bloquesconstructoresjendefan una“carreterareal” al
AG de maneraque pudierallegar facilmentea la cadenabptima. Asimisno, la
hipbtesiseraquelastécnicasescalandda colinatendiian dificultadescon estas
funciones,porquese necesitabaptimizar un gran nimerode posiciores de la
cadenasimultaneament@aramoversede unainstanciade bajo ordena unade
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ordenintermedioo alto. Sin embago, algunascosasextraiassucedieron.Uno
deloshillclimbers queusaron(haliande 3 tipos)supeb por muchoal algoritmo
geretico(encontb la solucibn 10 vecesmasrapidoqueel AG).

Tras efectuarun analisis de la funcion en la que el AG tuvo problemasse
determird que unade las causadueronlos hitchhikers, quelimita seriamente
el paralelismamplicito del AG restringienddos esquemasnuestreadosn cier-
toslugares. Estosgenesparasitoslimitan el efectode la cruzapararecombinar
bloquesconstructoresy hacenquecorverjanhaciaesquemasquivocadosendi-
versagparticiones.Sin embago, estefenomenono deberesultardemasiadsor
prendentesi seconsiderajuesehaobsenadoenla geréticareal. Paralidiar con
esteproblemase propusoun Algoritmo Genético Idealizado, y seconcluyeron
variascosasimportanes en torno a como debediseiarseun algoritmo gerético
convencionalparaevitar el hitchhiking :

1. La poblacbntienequesersuficientementgrande el procesade seleccbn
debeser suficientementéento, y el porcentajede mutacbn debeser su-
ficientementealto paraaseyurar que no hayaningunaposicbn que per
manezcdija conun solovalorenningura cadena.

2. La selecobn tiene que ser suficientementéuerte como parapreserar los
esquemadeseadoguesehandescubiertoperotambéntienequesersufi-
cientementéenta(o, demaneraequivaleng,la aptitudrelatvadelosesque-
masdeseableso traslapadosiene que ser suficientement@equda) para
preveni que ocurraalgin hitchhiking significatvo en algunosesquemas
altamenteaptosque puedaeliminar esquemasleseablesle otraspartesde
la cadena.

3. El porcentajede cruzatiene que sertal que el tiempo en que ocurrauna
cruzaque combinedos esquemasieseadoseapequéio con respectoal
tiempode descubrimientalelos esquemadeseados.

Estosmecanismoaosoncompatible®ntresi. Porejemplo,unaltoporcentaje
de mutacbn est en contraposidn con unaseleccbn fuerte. Porlo tanto,debe
cuidarsede quehayaalgin equilibrio de estogpuntosa la horadeaplicarlos.

El teroremade los esquemas$aceprediccionesen torno al cambioesperado
enlasfrecuenciaglelos esquemadeunageneradn ala siguienteperono hace
prediccioneglirectamentesobrela composicbn dela poblacbn, la velocidadde
convergenciadela poblacbno la distribucibn deaptitudesdela poblacbn conre-
spectoal tiempa Comoun primer pasoparatenerunamejor comprensin del

230



comportamierd de los AGs, y parapoderhacermejorespredicciones,arios
investgadoreshan construidomodel®s matemnaticos “exactos” de AGs simples
[104,221, 114,139,222, 171]. Estosmodelosexactoscapturartodoslos detalles
deun AG simpleusandaoperadoresnatenaticos.

12.10 ¢Cuandodebeusarseun AG?

Es adecuadasi el espaciode busquedaes grande,accidentadopoco compren-
dido, o si la funcion de aptitud tienemuchoruido, y si la tareano requiereque
seencuentreel 6ptimo global (encontrarunasolucibn bastanteouenacon cierta
rapidezresultasuficiente).

Si el espaciode blsquedeaes muy pequéio, entoncesl problemase puede
resoler medianteblisquedaxhaustva, y el AG notienemucharazbon deser

Si el espaciode busquedano est accidentady esunimodhl, entoncesuna
técnicade gradientecomo “escalandda colina con ascens@ronunciado”se@a
muchomaseficientequeun algoritmogergtico.

Si el espaciade bUsquedaeconocebien(p. €j. algunainstanciapequéiadel
problemadelviajero)esposibk diseiarmétodosdeblsquedaueusenconocimiento
especficosobreel dominio parasuperarfacilmentea unatécnicaindependiente
deldomirio comoel AG. Sila funcion de aptitudtieneruido (por ejemplo,si in-
volucratomarmedidassujetasa error de un procesodel mundoreal tal comola
vision de un robot), un métodode busquedajue useun solo candidatoa la vez
(comoescalandda colina) seia arrastradanevitablementepor rutaserroneasde-
bido al ruido, mienrasqueel AG tendia un desempio razonableporquetrabaja
mediantda acumulacbn de estadsticade aptitudatravésde lasgeneraciones.

Los consejosanterioresdebentomarsecon ciertasprecaucionesporqueno
hay reglasuniversalessobrecuandoutilizar un AG pararesoler un problemay
cuandono hacerlo.Sudesempio normalmentaelependexde detallesalescomo
el métododecodificacbndelassolucionesandidatadps operadoredpsvalores
delos parametrosy el criterio enparticularparamedirel éxito del algoritnmo.

12.11 Disefio de FuncionesDeceptivas

Problemadecepivo minimo
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Laideabasicatrasel diseiodefuncionesleceptvasparaunalgoritmogeretico
esviolar de maneraextremala hipotess de los bloquesconstructoresEn otras
palabras,buscaremosahoraque los bloquescortosy de bajo orden nos con-
duzcana bloquesconstructoredargosy de mayor orden que seanincorrectos
(subbptimos).

El problemadeceptvo maspequéio posibleesde dosbits. Sudescripcbn se
presenta continuacon.

Supongamoguetenemosun conjuntode cuatroesquemasle orden2 como
seindicaa continuacdn:

esquema | aptitud
***0** ***O* fOO
***0** ***1* f01
*k% 1** ***O* flO
*k% 1** ***1* fl 1

f11 esla aptitudmaximaposibk (6ptimoglobal).

Ji1 > foos f11 > for; fu1 > fio

Ahora procederemoa introducir el elementadeceptvo usandda ideasigu-
iente: buscaremosjue en nuestroproblemauno de los esquemasulbptimos de
ordenl (o los dos)seamejorquelos esquemasdeordenl del 6ptimo.

Paraponerel problemaenunaperspectiamasadecuadayamosanormalizar
todaslasaptitudesconrespectal complenentodel 6ptimo global:

_f11_ _f01_ ,_@

——ic="—T—;C =
Joo

r = =
fOO’ fOO’

Podemose-escribirahorala condicbn de globalidadenformanormalizada:

fu  fw fu o fu _ fo
oo Joo foo oo’ foo . foo

Re-escribamoahorala condicibn deceptva:

Joo + fo1 S Jio + fu

2 2
Joo + for S Jio + fi1
Joo Joo
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Joo _ S fun
Y e Foo T oo

l+e>d+r
r+c <c+1
r<c+1l-—¢
f(0x) > f(1x)

f(+0) > f(x1)

En estasexpresionesstamosgnorandotodoslos demasalelosde las cade-
nascromo®micasque no seanlas 2 posicionesdefinidasantesindicadasy las
expresionesanterioreamplican un promediosobretodaslas cadenagontenidas
en el subconjuto de similitud. De tal formaquedebencumplirselas siguientes
expresiones:

f£(00) + £(01) _ f(10) + f(11)

2 2
f(00) + f(10) _ f(01) + f(11)
2 2

Si embago, estas2 expresioneso puedencumplire simultaneamentepues

dehacerlof;; noseiia el bptimoglobal.
Sin pérdidade generalidadsupondremoguela primeraexpresbn escierta:

f(0%) > f(1%)

A partirdelo anterior podemosconcluirque:
d<ld<e
Tenemosentonce® clasesde problemagieceptvos:

TIPOL: fo1 > foo (C > 1)
TIPOIL: foo > fo1 (¢ < 1)
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atractor

aptitud

TIPO I:
11 f01> foo

10

Figural2.2: Representadn graficade la clasede problemasieceptvosde Tipo
.

Graficamentepodemogepresentaestosdosproblemasnlasfigurasl12.2y
12.3,respectramente.

Estos2 tiposde problemassondeceptvosy puededemostrarsgueninguno
deellospuedesxpresarseomounacombinacbn lineal delos valoresalélicosdel
individuo.

Ningunode estoscasogpuedeexpresars&omo:

2
f(ﬂ?l, 372) = b -+ Z a;T;

=1

En términa biolbgicos, tenemosun problemaepisftico. Puestoque puede
demostrarsgueningln problemade 1 bit puedeserdeceptvo, el problemade 2
bits antesindicadoesel problemadecepto minimo.

12.12 Estudios de Convergencia

Los Algoritmos Gergticossonusadosa menudagpararesolher problemagie opti-
mizacbn del tipo: maz{f(b)|b € B'} asumiend que0 < f(b) < oo paratodo
be B ={0,1}'y f(b) # const.
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atractor

aptitud

TIPO II:
11 foo” for

10

Figural2.3: Representadn graficade la clasede problemasieceptosde Tipo
.

12.12.1 Algoritmo Genético Sin Elitismo

En [195] Rudolphmodelael Algoritmo Geretico Simple (AGS) medianteuna
cadenale Markov finita homogenea.

Cadaestada dela cadenale Markov correspondeonunaposibk poblacbn
del AGSdetal maneragjueel espacialeestadogsS = B™ donden esel nlimero
deindividuosde la poblacbny [ esla longitud de cadaindividuo. Definimosa
w1 (i) comoel individuok dela poblacbni enel pasot.

Dadala naturalezalel AGS,la matrizdetransicbn P quelo representgueda
definidacomo:

P = CMS

dondeC, M y S sonlas matricesde transicbn de los operadoresle Cruza,
Mutacibny Seleccbn respectranente.
Cuandoseusamutacbn uniformesetieneque:

mi; = paid (1 = pp) V=15 >0
endondep,, esla probabildadde mutacbn del AGS, H;; esla distanciade
Hammingentrelos estados y 7,y N = nl. Delo anteriorconclimosqueM es
positia.
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Porotraparte,dadoqueel operadorde selecodn lo quehaceesproporcionarnos
paresdeindividuosconfinesdequeyaseaquepaserintactosala poblacbnsigu-
ienteo queconunaciertaprobabildadmediantesl operadoide cruzapuedardar
lugar a otrosdosindividuos nuevos, la matriz de transicbn de esteoperadoio
guehaceesdejar“ordenados”a los individuostal y comoseirantomandopara
darlugarala poblacbnsiguiene.

El uso de un operadorde selecodn proporcionalo de torneo[196] deter
minala existenciade unaprobabildadestrictament@ositiva de quela poblacbn
guedentacta,lo cualasguraquelos elementosiela diagonals;; dela matrizde
transicbn del operadorsonposiivos, por lo queseconcluyequela matrizS es
columna-pernsible.

Lema12.12.1 SeanC, M y S matricesesto@sticas dondeM espositivay S es
columna-pernsible Entonceda matrizproducb CMS esposiiva.

Enresumerienemogjue,dadoquela matrizM espositvay la S escolumna-
permisibde, por el lemal2.12.1la matrizP = CMS espositvay por lo tanto
primitiva.

Parapoderhablarde convergenciaa continuacbn se muestrala definicion cor
respondientparael AGS[195]:

Definicion 12.12.1 Sea”Z; = max{f(n}(i))|k = 1,...,n} unasucesbn de vari-

ablesaleatoriasrepresentandda mejoraptitud dentio dela poblacion represen-
tadapor el estada enel pasot. Un algoritmogenéticocorverme al 6ptimoglobal

siy sblo si:

limy oo P{Z, = f*} =1 (12.1)
dondef* = maz{f(b)|b € B'}.

Deestamanerantenderemogueel AGScorvergeal 6ptimo globaldefuncion
objetivo si la probabilidadde que éstese encuentreen la poblacbn tiendea 1
cuandcel numerodeiteracionegiendea infinito.

Teorema12.12.1 SeaP unamatrizesto@sticaprimitiva. EntoncesP* corverge
cuandok — oo a unamatriz esto@stica positivaestableP>* = 1'p>, donde
p>® = p° - limy_ P* = p" P* tieneentradasdiferentesde cero y estnicainde-
pendientementge la distribucioninicial.
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Asi pues,dadala definicibn anteriory usandoel teoremal2.12.1Rudolph
demuestrajueel AGSno cornverge:

Teoremal2.12.2 El AGSconmatrizdetranscion primitiva nocorvermeal optino
global.

Demostracbn Sea € S cualquierestadeenel quemnaz{f(rL(i))|k =1, ...,n} <
f*y p!laprobabilidaddequeel AGSestental estada enel pasot. Claramente,
P{Z,# f*} > pt & P{Z, = f*} <1 - pl. Porelteoremal2.12.1la probabili-
daddequeel AGSestenel estada corvergeaps® > 0. Porlo tanto:

limooP{Z;= [} <1—-p* <1

por lo tantola condicbn (12.1)no sesatishce.

El Teoremal2.12.2muestraquedadoquesegin el teoremal2.12.1la matriz
detransicbnP del AGScornvergeaunamatrizpositiva,la probabildaddeestaren
un estadao-Optimoesestrictamentgosiiva conformeel nUmerodeiteraciones
seincrementgpor lo quela probabildadde permaneceen un estadodptimo no
eslenellimite.

12.12.2 Algoritmo Genético Elitista

En [195] Rudolphargumentaque en las aplicacionesdel mundoreal el AGS
cominmentemantienea través del procesoevolutivo la mejor solucibn encon-
tradahastael momentoporlo quelo correctoesmodelarel AGS detal manera.

Asi pues,consideraremoahoraagregar ala poblacbn del AGS un slperin-
dividuo que no tomai parteen el procesoevolutivo y que por facilidad en la
notacbn seia colocadoen la primeraposicbn a la izquierda,esdecir, se pod@a
accesanél medianter, (7). Llamaremos estanuevaversbn Algoritmo Gerético
Elitista (AGE).

La cardinalidaddel espaciode estadogle la cadenade Markov correspondi-
entecreceahorade2™ a2("+Y! debidoaquetenemog! posiblessiiperindividuos
y por cadaunodeellostenemo™ poblacioneposibks.

El operadorde elitismo estaé representadpor la matriz E quelo que ha@&a
sei actualizarun estadode tal maneragque si éstecontieneun individuo mejor
quesuactualsiperindividuoésteseia reemplazadpor aqLel.

En particular sea:

i = (mo(3), m(2), m2(4), ..., T (1)) € S
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mo (i) esel siperindividuo de la poblacbn (estado)i, ahorabien, seanb =
arg(maz{f(me(i))|k = 1,..,n}) € B’ el mejorindividuo de la poblacbn i
excluyendoel siperindividuoy:

7Y (b, m1(5), mo(i), oy (i) € S

entonces:

0 deotramanera.

o= § ) <10

Nuestranueva matriz de transicbn parael AGE resultadel productode una
matrizqueestcompuest@or2! matricesP, unaporcadaposiblestperindividuo
acomodadadge maneragque entremejor seasu superindividuo masalta seé su
posicbn, y la matrizE de operadoide elitismo:

P E1q
P+ _ P E21 E22
P E21,1 E2l,2 R E21721
PEq,
PE;; PEj,
PE21,1 PE21,2 A PE21’21

La estructuranostradadela matrizP+ sedebea que,comoya semenciord, las
poblacionegstinordenadasle maneradescendentde acuerdaala calidaddesu
stperindividuo,detal manerdos espaciognblancorepresentanerospuestajue
no esposiblepasarde un estadca otro conun siperindividuo de menorcalidad.
De lo anteriorseconcluyeque PE;; = P puestoquetalesmatricescorre-
sponderconlaspoblacioneguetienencomosiperindividuo al dptimo f *.
Porotraparte,hacienddassiguientesiefiniciones:
PE,, PE,,
R = : T = :

PEzl,l PE21’2 st PE21,21
concluima quela matrizP* esreducible:
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P O
+ _
P (1)
Teoremal2.12.3 SeaP unamatrizesto@sticareducible dondeC : m x m es
unamatrizesto@sticaprimitivay R, T # 0. Entonces:

. Ck 0 C>® 0
9] k
PP = limgo P < SHITIRCH ¢ T ) < R, 0 )

esunamatriz esto@stica establecon P> = 1'p*>, dondep™ = p’P> eslnica
independientementde la distribucion inicia, y p> satidace: p°* > 0 paral <
1 >myp =0param <1 > n.

Comoconclusontenemosl siguienteTeorema:
Teoremal2.12.4 El AGE corverge al dptimoglobd.

Demostracbn La submatrizP contienelas probabildadesde transicbn de es-
tadosoptimosglobales. Puestoque P esunamatriz esto@sticaprimitivay R,

T # 0, elteoremal2.12.3garantizequela probabildadde permaneceenun es-
tadono-Optimo corvergeacero.Porlo tantola probabilichdde permaneceenun
estadooptimo globalcorvergea l. Asi pues,sehademostradda corvergencia
del AGE, esdecir, de un Algoritmo Gereticoqueusaelitismo.

12.13 Problemas Propuesbs

1. Supongajuetenemodos siguientesesquemas(a) H; = 1 * * * * * *x, (b)
Hy = 0% ***1 %0, (C) H3 = * % * * % * 01, (d) Hy = %0 x 1 x 00%, (e)
Hy=1xxxxx1xy(f) Hs = 1010 % 1 * *.

(a) Estimela probabilichddesuperwenciadecadaesquemdajomutacbn,
suponiendauela probabilicad de mutacbn esp,,, = 0.003.

(b) Estime la probabilidadde superwencia de cadaesqueméajo cruza,
suponiendauela probabilichddecruzaesp. = 0.65.
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Reportesusresultadogonal menosresdigitosde precisbn.

. Basandoseenel arélisisquehicimosdela probabilicadde queun esquema
sobreviva ala cruzadeun puntqg derive unaexpresbn similar parala cruza
dedospuntos.

. Basandoseenel arélisisquehicimosdela probabilicadde queun esquema
sobreviva ala cruzadeun puntqg derive unaexpresbn similar parala cruza
uniforme.
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Capitulo 13

OperadoresAvanzados

Ademasde los operadoresradicionalesde cruzay mutacbn que hemosestudi-
adopreviamente gxisten otros,masespeicos,queaunqueno suelenusarsecon
muchafrecuenciaenla practica,esimportanteconocer Estecagdtulo sededicaa
al estudiodeellos.

13.1 Diploidesy Dominancia

En AGs, usamoshormalmerg cromosomasdaploides.En la naturalezasin em-
balgo, los genotipossuelenser diploidesy contienenuno o mas paresde cro-
mosomaga los que seles llama homologog, cadauno de los cualescontiene
informacbn (redundanteparalas mismasfunciones.

Ejemplodeun cromosomaliploide:

AbCDefGhlj
aBCdefgHij

Si suponemosguelos genegepresentadgsor letrasmayusculasonlos dom-
inantesy losrepresentadamediantdetrasminisculassonlosrecesvos,entonces
el fenotipocorrespondiental cromosomanteriorseia:

ABCDeFGHI]

El operadowtilizadoenel ejemploanteriorsedenominadominancia.

La ideaesque un alelo (0 un gen) domnantetoma precedenciagobreuno
recesvo (por ejemplo,los 0jos negros sonun alelo dominantey los azulesuno
recesvo).

241



Padre 1 (diploide):

A:10110101 011110011110010010101001
B:00000101 001001110011110010101001

Padre 2 (diploide) \

C:00000111000000111110 000010101011
D:11111111000010101101 010111011100

Hijo (diploide): {

10110101001001110011110010101001
00000111000000111110010111011100

Figural3.1:Ejempb delusodecromosomasliploides.

A un nivel masabstractopodemogoncebirala dominancah comoun mapeo
reductordel genotipohaciael fenotipo.

Suendogicocuestionarse porqué usaestaredundancida naturaleza?

Realmentano sesabe.Lasteoliasbiologicasmasaceptadassugieremuelos
diploidesson unaespeciede “registro historico” que protegen ciertosalelos(y
combinacioesde ellos) del dafio que puedecausara seleccdbn en un ambiente
hostil.

En AGs, los diploidessuelenusarseparamantenersoluciores maltiples (al
misno problema) las cualespuedenconserarsea pesarde que se expresesodlo
unadeellas.Laideaesla mismagueenBiologia: preserarsolucioresquefueron
efectvasenel pasadoperoqueelimind el mecanismale seleccondel AG.

Los diploides parecerser particularmenteitiles en problemasen los queel
ambientecambiacon el pasode las generacionegpor ejemplo,optimizacion de
funcionesdinamicas).

El ejemplodediploidesmostadoenla figura4.6 sedebea Hillis [123, 122].
El genotipode unindividuo en esteejemploconsistede 15 paresde cromosomas
(por claridad, sblo un par por cadapadrese muestraen estafigura). Se elige
aleatoriamentein puntode cruzaparacadapar, y seformaun gametotomando
los alelosantesdel puntode cruzaenel primercromosom, y los alelosdespés
del puntodecruzaenel segundo.Los 15 gametosie un padreseunenconlos 15
gametogiel otro padreparaformarun nuevo individuo diploide (nuevamentepor
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claridadsolo ungametosemuestraenla figura4.6).

13.2 Inversion

Holland[127] propusdormasdeadaptata codificacbn de sualgoritmogeretico
original, puesadvirtié queel usodecruzade un puntonotrabajara correctamente
enalgunoscasos.

El operadorde inversbn esun operadorme reordenamientispiradoen una
operaocbn queexisteengeretica. A diferenciadelos AGssimples.engergticala
funcion de un geneesfrecuentementadependientele suposicibn enel cromo-
soma(aunquefrecuentementéos genesen un arealocal trabajanjuntosen una
red regulatoria),de maneraqueinvertir partedel cromosomaetenda mucha(o
toda)la “semantica”del cromosomariginal.

Parausarinversbnenlos AGs,tenemogjueencontrata maneradehacerque
la interpretaddn de un alelo seala mismasin importar la posicbn queguardeen
unacadena.Holland propusoquea cadaalelo sele dieraun indicequeindicara
suposicbn “real” queseusaraal evaluarsuaptitud.

Porejemplo,la cadena00010101secodificaia como:

{(1,00(2,0)(3,0)(4.1)(5.0)(6,1)(7,0)(8, 1)}

endondeel primerelementalecadaunodeestogaregproporcionda posicibn
“real” delalelodado.

La inversbn funcionatomandodos puntos(aleatoriamentea lo largo de la
cadenag invirtiendola posicbn delos bits entreellos. Porejemplo,si usamoda
cadenaanterior podiiamosescogetos puntos3 y 6 pararealizarla inversin; el
resuladcseiia:

{(1,0)(2,0)(6.1)(5.0)(4,1)(3,0)(7,0) (8, 1)}

Estanueva cadenadienela mismaaptitud quela anteriorporguelos indices
siguensiendolos misnps. Sin embago, se hancambiadolos enlacesalélicos.
La ideade esteoperadores producirordenamientogn los cualeslos esquemas
beréficospuedarsobreivir conmayorfacilidad.

Porejemplo,supongaosqueenel ordenamientariginalel esquem&0**01**
esmuy importante. Trasusaresteoperadorel esquemanue/o sea 0010****,

Si estenuevo esquemdiene unaaptitudmasalta, presumiblerantela cruza
deunpuntolo preseraray estapermutacbntendea adisemnarseconel pasode
lasgeneraciones.
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Debead\ertirsequeel usodeesteoperadointroducenuesosproblemaguando
secombinacon la cruzade un punto. Supongamaspor ejemplo,que secruzan
lascadenas:

{(1,0)(2,0)(6,1)(5.0)(4,1)(3,0)(7,0) (8, 1)}

y
{(51)(2,00(3,1)(4,1)(1,1)(8,1)(6,0)(7,0)}
Si el puntodecruzaesla terceraposicbn, los hijos producidossean:
{(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)}

Estasnuevascadenasienenalgomal. La primeratiene2 copiasde los bits 1
y 6y ningunacopiadelosbits3y 5. La segundatiene2 copiasdelosbits3y 5y
ningura copiadelosbits 1y 6.

¢, Como podemosaseguramosde que esteproblemano sepresent®

Holland propusa2 solucinesposibles:

1. Permitirqueserealicela cruzasblo entrecromosomsquetengariosindices
enel mismoorden.Estofuncionaperolimitaria severamentéda cruza.

2. Emplearunenfoquée‘amo/esclao”: escogeun padrecomoel amo,y reor
denartemporalmerd al otro padreparaquetengael mismo ordenamiento
guesuamo. Usandoestetipo de ordenamientse producian cadenasjue
notend@anredundanciai posicionedaltantes.

Lainversbnseusb enalgunograbajosnicialescon AGs, peronuncamejord
dramaticamenteel desempio deun AG. Masrecientementsehausadoconun
exito limitadoenproblemasie “ordenamiento’talescomoel del viajero.

Sin embago, no hay todavia un veredictofinal entorno a los beneficiosque
esteoperadomproducey se necesitarmas experimentossistenaticosy estudios
tedricosparadeterminarlos.

Adicionalmente, cualquierbeneficioque produzcaesteoperadordebesope-
sarsecon el espacioextra (paraalmacenatos indicesde cadabit) y el tiempo
extra (parareordenaun padreantesde efectuara cruza)queserequiere.
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13.3 Micr o-Opeadores

En la Naturalezamuchosorganismea tienengenotiposcon multiples cromoso-
mas.Porejemplo,los sereshumanogenemo3 paresde cromosomasliploides.
Paraadoptarunaestructurasimilar en los algoritmosgereticosnecesitamogx-
tendera representaéin a fin de permitirgueun genotiposeaunalistadek pares
decadenagasumienda@uesondiploides).

Pero,¢ paragué tomarnosestasnolestas?

Holland [127] sugiri6 quelos genotiposcon multiples cromosonas podfian
ser (tiles paraextenderel poderde los algoritmosgeréticoscuandose usanen
combinacdbn con2 operadoresta segregaciony la traslocacbn.

13.3.1 Segregacbn

Paraentendecomofuncionaesteoperadorimaginenosel procesade formacbn
degametosuandaenemosnasdeun parcromo®micoenel genotipo.La cruza
seefectiaigual que comovimos antes,perocuandoformamosun gameto ten-
emosqueseleccionagaleatoriamentenodelos cromosomasaploices.

A esteprocesode seleccbn aleatoriase le conocecomo segregacbn. Este
procesorompecualquierenlaceque puedaexistir entrelos genesdentrode un
cromosomay es(til cuandoexisten genegrelatvamenteindependiergsen cro-
mosomagliferentes.

13.3.2 Traslocacbn

Puederersecomoun operadodecruzaintercromo®mico. Paraimplementaeste
operadorenun algoritmo gereticonecesitamoasociafos alelosconsu“nombre
geretico” (suposicibn), demaneragquepodamosdentificar susignificadocuando
secambiende posicibn deun cromosomaa otro mediantda traslocaabn.

El usode esteoperadompermitemanteneta organizacbn delos cromosomas
demaneraquela segregacbn puedaexplotar tal organizacon.

La segregacibny latraslocacbnnosehanusadanuchoenla practica,excepto
por algunasaplicacionesle aprendizajele maquina[198, 20§,.

13.3.3 Duplicaciony Borrado

Estossonun parde operadoresle bajonive sugeridogarala blsquedartificial
efectuadaor el AG. La duplicacbnintracromo$mica produceduplicadosdeun
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genenparticulary lo colocajunto consuprogenitorenel cromosoma. El borrado
actiaalainversafemaoviendo un genduplicadodel cromosoma.

Holland[127] hasugeridoqueestosoperadorepuedersermétodosefectvos
de controlaradaptatramenteel porcentajede mutacbn. Si el porcentajede mu-
tacion permaneceonstantey la duplicacbn ocasionak copiasde un genenpar
ticular, la probabilidadde mutacbn efectva paraestegensemultiplica por k. Por
otraparte,cuandoocurreel borradode un gen,el porcentajesfectvo de mutacobn
sedecrementa.

Cabemencionarque unavez que ha ocurrido una mutacbn en uno de los
nuevos genesdebemodglecidir cual de las alternatvas seiéa la queseexprese en
un procescsimilar al gueenfrentamogonlos diploides.

De hecho,podemosconsideraida presenciade multiples copiasde un gen
comounadominancia intracr omosmica, encontraposidn conla domirancia
intercromo$micaqueresultamastradicionalenlos diploides.

Holland hasugeridoel usode un esquemale arbitrajeparahacerla eleccbn
necesarientrelas diferentesalternatvas presentesaunqueno se hanpublicado
estudiosobreestemecanismdastda fecha.La duplicacbnpuedepermitircosas
masinteresantesnun AG, comopor ejemplocadenaslelongitud variable(AGs
desordenados mGAS).

13.4 Problemas Propuesbs

1. Investguela formaenla que seimplemenaria un cromosona triploide y
discutaunaposile aplicacbn del mismo. El libro de Goldbeg podiiaserle
deayuda:

e David E. Goldbeg, GeneticAlgorithmsin Seach, Optimizaton and
Machine Learning Addisan-Weslgy PublishingCo., Reading,Mas-
sachusetts] 989.

2. Implemene los micro-operadoresliscutidosen estecagtulo y desarrolle

algunaaplicacbn paraellos. ¢ Cial de ellos consideraia comomasdificil
deimplementar?,Cual esel masfacil? Explique.
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Capitulo 14

AplicacionesExitosasdela
Computacion Evolutiva

En estecaﬁtulo revisaremosrevementelgunasaplicacionegxitosasdela com-
putacbn evolutiva a problemasiel mundoreal. La intencibn esmostrarel poten-
cial deestagécnicasenla solucibn de problemasie normecomplejidad.

14.1 Diseno de Peptidos

Un equipode Unilever Reseath ha usadoalgoritmas geréticoscombinadoson
redemeuronaleparadiseiarnuevospéptides bactericidaparausarsesnlimpiadores
anti-bacterianoyg preserativosde alimentos.

Las redesneuronalesse utilizaron parapredecirla actvidad bactericidaen
los péptidosy posteriornentesecombinarorconalgoritmos geréticosparaopti-
mizarpéptidosvirtuales.El resultadduela generaddndemasde400bactericidas
virtualespotencialmentactivos,delos cualess fueronsintetizados

14.2 Optimizacion de Estrategiasde Produccion

La empresale software escoces®uadstongusd algoritmosgereticosparare-
solverunproblemadeoptimizaciondeestratgiasdeproduccondeBritish Petrol.
El objetivo eramaximizarel retornofinancierodeungrupodecampogetroiferos
y de gasinterdependiemss. El problemaesbastantecomplejodebidoa los mu-
choscompromi®s posiblesentrebeneficiosy penalizacionesSin embago, alin
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unamejorarelativamentepequéapuedetraerenormesahorrosala larga,ya que
suimpactoesacumulatvo.

El usode algoritnos gereticosen esteproblemaprodujoretornosnetossub-
stancialmerdg mejoresque los producidospreviamentepor cualquierplaneador
humanaoo por cualquierotratécnicade optimizacon.

14.3 Prediccion

La empresaholandesaCap Geminiy la empresabritanicaKiQ Ltd han desar
rollado de forma conjuntaun sistemallamado Omegael cual usa algoritmos
gereticospararesoler problemasde mercadotecniagrédito y aplicacionedi-
nancieraselacionadas.

Omegausacomopuntode partidaun portafoliodecomportamierd previo de
uncliente,ya partir deél generaun modelomatenaticoquepuedeusarseosteri-
ormenteparapredecircomportamentosde clientesqueseencuentrefueradelos
portafoliosconocidos.Estesoftware puedeutilizarseparaevaluarsolicitudesde
crédito,generallistasde correo(parapublicidad),modelarealtaddelos clientes
aunproductoy paradetectafraudes.

Recientementajn bancoholandescompabd Omegacontrasusistemaleasig-
nacbndecréditotradicional(basad@®nsisemasexpertos) encontrandgueOmega
erasubstancialmeptsuperiortantoen cantidad(ofreda maspréstamosgomoen
calidad(sereduda el riesgoenlos créditos)de los prestamogvaluados.

14.4 Diseno de un Sistemade Suspeasion

Investgadoresdel KanGAL el “Laboratorio de Algoritmos Gergticosde Kan-
pur”, enla India, hanutilizado estatécnicaparadiseiar un sistemade suspengin
paraun autonovil queesmascomodoqueel previamenteutilizado por unaem-
presaautomotiz reconocidanundialmente.

Utilizando un modelotridimensiamal de un autorrovil, estosinvestgadores
optimizaronel diséio delosamortigwadoresy losresortesierigidezdel vehiculo.
Las simulaciores efectuadasnuestrarmue el sistemageneradgor el algoritmo
gereticohacequelos pasajerosufranmenoraceleradn vertical,de maneragque
sedisfrutade un mayorconfortque con los sistemasutilizadospreviamene por
el fabricantede autonoviles encueston.
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14.5 Programacion de Horarios

Un grupodeinvestgadoresiel JoszefStefannstitute, enEslovenia,desarrollaron
unsistemade programadn de horariosbasad@entécnicasvolutivas. El sistema
hareducidosustancialrantelos costosdeenegiaenla plantade prensadaleuna
fabricade autonoviles.

El sisemautiliza unaheuistica“avariciosa”(greedy eninglés)paradiseiar
horariosinicialesqueluego sonutilizadoscomopuntode partidapor unatécnica
evolutivagueminimiza el consumade enegia durantdashoraspico.

14.6 Diseno deuna Redde Agua Potable

Trasun estudioen la region de York (en Ontario, Cana@), se determird quela
poblacbndeaquellugarseduplicaaenel pefiodode1996a2031.Detal manera,
sehacenecesari@xtendery reforzarla infraestructurale suredde sumiristro de
aguapotable.

Paratenerunaideade la magnitud del problemahay queteneren cuentalo
siguiente:

e Seusaron300nuevostiposdetubos,cadaunodelos cualespoda adoptar
unode 14 diametrogdisponbles (de 300mma2100mm)

e Combinanddasdenasvariantesdel problema(p.ej. ubicacbn delasesta-
cionesde bombeo etc.) seestind queel tamdio del espaciode blsqueda
erade aproximadameet10?>?. Esteniimeroessuperiora la cantidadde
atomosenel universo.

Antesdeintentarresol\er esteproblemaserecurrb aun aralisisqueincluyd
lo siguiente:

e Estudis decampoextensvosdelaredy delasestacioneslebombeo

e Seconstruy unmodelodetodosloscaucegprincipaledelaregion,usando
StruMap, queesunsistemaleinformacibngeogaficaquetieneun méduo
integradopararesolher redeshidraulicas.

Antes de intentar usar técnicasevolutivas en este problema,se recurrd al
aralisis efectuadgpor expertoshumanos.Dicho estudiosblo reporb resultados
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hastael aino 2011,y hubieronde extrapolarsdos resultadogarael ano 2031. El
costoestimadade la extensbn y reforzamientade la red de aguapotablefue de
$150millonesdedoblares.

Usandda informacibn disponibk, seprocedd entonces utilizar GAnet,que
esunabibliotecade clasegparadesarrollaralgoritma geréticos. GAnetincluye
rutinasparasimular redeshidraulicasy permiteel manejode restriccionesluras
y blandas.

GAnetpropusdo siguieng:

e Agregar85tubeiiasprincipalesalas750ya existenes.

e Sepropusierort nuevasestacionesle bombeoy sesugirio expandir3 de
lasya existentestotalizando42 nuevas bombas.

e Sepropusocsacardecirculacbna 3 estacioneslebombeo.

e Sepropusierory nuevostanqueselevadosy sesugirid sacarde circulacon
a2 delosexistentes.

El costoestimadode los cambiospropuestogpor GAnet fue de $102 mil-
lonesde dolares.Estasolucibn resulb 35% masecoromicaquela propuestgor
diséhadoreshumanosexpertos. Esto se tradujoen un ahorroestimadode unos
$54millonesdedolares.

GAnetesunodelos 3 productosrincipalesde softwaredela empresaDpti-
mal Soluticns. Los otros2 son:

1. GAser: GeneticAlgorithmsSaver Analysis queseusaparaoptimizarredes
dealcantarillado.

2. GAcal: Herramientgaracalibrarmodeloshidraulicos.

La empresaptimal Solutionsfue fundadaen 1996.Supaginawebesten:

http:// www.ewan. co.uk/os.  html

Estaempresasuigiod a partir de la investgacibn del Dr. DraganSavic y sus
colaboradoreenla Universdadde Exeter(enInglaterra).

ActualmenteQDptimalSolutonstienevarioscontratosientroy fueradelReino
Unido y seles considerda vanguarda en cuantoa optimizacion hidraulicacon
técnicamo convencionales

Estaempres@&stiasociad@onEwanAssociategnlo queconstituyeunejem-
plo a seguir devinculacbn entreunauniversidady la industia.
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Figural4.l:DraganSavic.

14.7 Optimizacion de Losasde Conaeto Prefabri-
cadas

El siguienteesun problemaque fue abordadcen el EngineeringDesignCentie
dela Universidadde Plymouth eninglaterra.

La empresébritanica Redlandsproducelosasprefabricadasde concretoen
grandes/olimenesEl diséio dela topologa (o seala forma) de dichaslosasha
sidooptimizadopor matenaticosusandaécnicadradicionalegie optimizacbn.

Desdeel puntode vista de ingeniefa civil, la losase representa&omouna
placasujetaa diversostipos de calgas, comenzandaon una puntual (el caso
mas simple) hastavarias calgas distribuidas en diferentespartesde su superfi-
cie. El problematieneunaaltadimensonalidad(unas400variablesde desicbn,
las cualessontodascontinuas).El costocomputacionahsociadaonla solucibn
de esteproblematambiénesmuy alto. Unasolaevaluacbn dela funcion de ap-
titud tomaalrededorde 10 minutos en unaestacdbn de trabajoSunSpac con 6
procesadores

Parala solucbn del problemaserecurrb al usode ANSYS, queesun pro-
gramacomercialpararealizaranalisis por mediodel elementdinito. Debidoal
alto costocomputacionahsociadaon el problemayesul® muy obvia la necesi-
daddedesarrollaun esquemaueredujeraal minimo posibk la cantidaddeeval-
uacioneglela funciondeaptitud.La preguntafundamentaérasi sepodia disehiar
un algoritmogergticoel cual,conun nUmerorelatvamentebajo de evaluaciones
dela funcion de aptitud pudiesemejorarlas solucionegroducidagpor expertos
humanos.
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Para utilizar computadbn evolutiva serecurrb a un algoritmo gerético con
representadirealimplemenadoen FORTRAN. A fin de mantenedentrode un
limite razonableel costocomputacionatiel algoritmo,serecurr a un esquema
distribuido paraevaluarla funcion de aptitud. La clave fundamentable la prop-
uestafue unarepresentadin concambiodegranularidadenla cualseempezaba
con unagranularidadgruesa(es decir, un intervalo grandeentre cadavalor de
las variables)y se hada correral algoritmo gerético duranteun cierto numero
degeneracionefre-cowenido,o hastaalcanzata corvergencianominal). Una
vez hechoeso,secambiabda granularidach otramasfina, y seproceda a con-
tinuar conlasiteracioneglel algoritmogeretico. Estopermiti6 un aceramiento
progresvo haciala zonafactible,manteniendan costocomputacioal razonable
parael algoritmogergetico.

La mejor solucbn obtenidapor el algoritmogereticoresuld entre3%y 5%
masecorbomicaquela mejorencontradgor expertoshumanogsontécnicagradi-
cionalesde optimizacbn. Esto setradujo en ahorrosde aproximadameset1.3
millonesde libras esterlinaspor ano paraRedlands Si consideramosjue esta
empresanvirtid unas50 mil libras esterlinasen total en estainveestigcion, el
retornode suinversbn fue cuantioso.

14.8 Problemas Propuesbs
1. Investgueaplicacioneslelos algoritnos geréticosenlassiguientesareas:

e Planeadn de movimientosderobots

¢ Disdiodearmaduragplanasy espaciales)

e Inferenciagramaticalaplicadaa reconocimierd devoz)
¢ Disdioderedesdetelecomunicaciones

e Diseflodecircuitoseléctricos

e Compresbndedatos

e Optimizacbndeconsultaenbasegedatos

Sele recomiendaonsular:

Hay varios criterios paradefinir corvergencianoninal. Uno quesueleadofarseesel dela
similitud gendipica. Cuana la mayoia de los individuosen la poblacibn sonmuy similaresal
nivel genotip, puededecirsequesealcand convergencianomind
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e Mitsuo Genand RunweiCheng,GeneticAlgorithms & Engineering
Optimization Wiley Seriesin EngineeringDesignand Automaton.
JohnWiley & Sons,New York, 2000.

e LawrenceDavis (editor),Handbookof GeneticAlgorithms Van Nos-
trandReinhold,New York, New York, 1991.

e ThomasBack,David B. Fogel& Zbigniew Michalewicz (editor),Hand-
bookof Evolutionay Computationlnstituteof PhysicsPublishingand
Oxford Universty PressNew York, 1997.

2. Busqueamasaplicacioneslelacomputacbnevolutivaaproblemasielmundo
real. Vea,por ejemplo,la paginaweb de Evonet(hay diversosespejode
estapaginaenEuropa):

http /I s11-w ww.i nfor matik .uni -dort mundde/ evone t/Co ordin ator /evo net.h tml

3. Investigle sobreposiblesaplicacionesle la computaddn evolutiva a prob-
lemasde sucomunidd. Identifiqueposiblesproblemasy la formaenque
éstosseresolerianusandalgoritmosgereticos.
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Capitulo 15

AGs Paralelos

15.1 Nocionesde Paralelismo

Podemoslefinir el procesamientcen paralelo comola ejecucon concurrentéo
simultanea)de instruccionesen una compuadora. Dicho procesamient@uede
serenla formadeeventas queocurran[152]:

1. duranteel mismo intervalo detiempo
2. enel misno instante

3. enintervalosdetiempotraslapados

La motivacibn mas obvia del paralelismoes el incrementata eficienciade
procesamiento.

Existenmuchasaplicacionegjuedemandamgrandesantidadesle tiempode
procesamienty que,por ende resultanbeneficiadasle contarconarquitecturas
enparalelo.

Unadelasfrecuentexonfusionesespectal paralelismoesquesecreeque
al contarconunacomputadorauetengan procesadoregabajandanel misno
problemagstepodiresolersen vecesmasrapido. Estoesfalso.

Al usarvariosprocesadoreparaunamisma tarea,debemogsomaren cuenta
gueexistiran:

e Problemasiecomunicaadbn entreellos.

e Conflictosal intentaraccesata memora.
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Figural5.1:MichaelJ. Flynn.

e Algoritmosineficienteparaimplementasel paralelismalel problemapar
alelisno del problema.

Portanto,sitenemos: procesadoregl incrementalevelocidadnormalmeng
nose&den veces.

Existeun limite inferior respectalel incrementade velocidadreal al tenern
procesadoresA estelimite inferior sele conocecomola Conjetura de Minsky,
y esdelog, n.

Aunqueel limite superiordependeaealmenteale si seconsideraatodoel pro-
grama(incluyendoda partede entraday salida,la cualsuelesersecuencial)suele
aceptarsgueésteest definidopor lo’;n [133].

De esto=2 limitespuedeinferirsefacilmentequeno resultaltil agregarmasy
masprocesadoresij lo quequeremo®shacemasrapidaa unacomputadora.

La eficienciade un sisemade computose mide en téerminosde suscapaci-
dadestantoen hardware comoen software. A dichamedidade eficienciasele
conocecomo rendimiento total (throughpu) y se definecomola cantidadde
procesamientquepuederealizarsesnun ciertointervalo detiempa

Unatécnicaquehaconducidaaincrementosiotableddel rendimientaotal de
un sistemade computoesel procesade encawzamiento (pipelining).

Esteprocesade encauzamientesaralogoa unalineade ensamblajeenuna
plantaindustral. Unafuncibn a ejecutarsgor unacomputadorasdividida en
sub-funcionesnaspequdas,y sedisdiahardwareseparaddgllamadoetapa) para
cadaunade estassubfuncioms. Estasetapasstinconectadasntresi, demanera
gueformanunsolocauce(o pipeline querealizala funcién original.
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Michael J. Flynn [78] introdujoun esquemaaraclasificarla arquitecturade
unacompuadorabasadcenla formaenla quela maquinarelacionasusinstruc-
cionescon los datosque procesa.Flynn definio el terminostream (flujo) como
unasecuencidale elementosya seadatoso instruccionesgjecutados! operados
por un procesador

La clasificacon de Flynn esla siguiente:

e SISD: Singlelnstruction Stream,Singke Data Stream
e SIMD: Singlelnstruction Stream,Multiple Data Stream
e MISD: Multiple InstructionStream,SingleData Stream

e MIMD : Multiple Instruction Stream,Multiple Data Stream

Unacomputador&ISD esla computdoraserialcorvencionaljuetodoscono-
cemosgenla cuallasinstruccioneseejecutarunapor una,y seusaunasolain-
struccbn paralidiar con,cuandomucho,unaoperacbn sobrelos datos.Aunque
esposibleintroducir cierto nivel de paralelismoen estascompuadoras(usando
pipelining), la naturalezaecuenciatiela ejecucon desusinstruccionesa coloca
enestacategoria.

Enunacomputador&IMD, unasolainstruccbnpuedadniciar ungrannimero
deoperacionesEstasnstrucciores(llamadasvectorialeg seejecutarde manera
secuencia{unaalavez),perosoncapacesietrabajarsobrevariosflujos dedatos
alavez. Tambénenestecasoesposibk usarpipeliningparaacelerata velocidad
deprocesamiento.

LaclaseMISD implicala ejecucbndevariasinstruccionegperandsimutaneamente
sobreun solo dato. Estemodeloes tinicamentdedrico, porqueno existencom-
putadoragjuecaigandentrode estacategyoria.

UnacomputadordMIMD secaracteizaporla ejecuconsimultaneademasde
unainstruccbn, dondecadainstruccbn operasobrevariosflujos dedatos.Ejem-
plosde estaarquitecturasonlos sistemasnultiprocesadoresParalo relacionado
conAGsparalelossblo hablaremosielascomputadorasSIMD y MIMD.

15.2 AGsParalelos

Una vez revisadosalgunosconceptosbasicosde paralelismo,procederemos
analizaros esquemamascomunesie paralelizacdn de un algoritmogergtico.
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Figural5.2: Esquemale paralelizaddn globalde un algoritmogergtico.

15.2.1 Paralelizacion global

El métodomassimple de paralelizarun AG esla llamadaparalelizacion global,
la cualseilustraenlafigural5.2.Enestecasosblo hayunapoblacbn,comoenel
AG corvencioral, perola evaluacbn delosindividuosy los operadoregereticos
separalelizarde formaexplicita.

Puestoque sblo hay unapoblacbn, la seleccbn consideraa todoslos indi-
viduosy cadaindividuo tieneoportunichd de aparearseon cualquierotro (o sea,
hay apareamiento aleatorio). Por lo tanto, el comportamientalel AG simple
permanecsin cambios.

La paralelizaddn global esun métodorelatvamentefacil de implementary
puedeobtenerseinincrementaignificatvo develocidadsi los costosdecomunt
cacbn no dominanlos costosde procesamientoUnaobsenacion importane es
gueno debeconfundirseel conceptade paralelismo implicito de un AG conel
deparalelismaxplicito.

A la paralelizadbn globaltambiensele conocecomoAG panmitico, puesse
cuentaconun solodepbsito de materialgeretico (genepool), 0 seaconunasola
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Figura15.3: Esquemale funcionamier de un algoritmo geretico paralelode
granogrueso.

poblacbn.

Los AGspanniticossonutilescuandcel costodeevaluarla funcibndeaptitud
eselevado(p.ej., unasimulacion). En el AG pannitico no serequierennue/os
operadoresi nue/os parametrosy la solucibn encontradaeia la mismaquela
producidaconun AG corvencioral (0 sea,serial).

Esimportantehacernotarqueaunqueel paralelismoglobal normalmenrg es
sincrono (o sea,queel programasedetieney esperaa recibir los valoresde ap-
titud de todala poblacbn antesde procedera producirla siguientegeneradn),
puedeimplemenarsetambien de forma asincrona, aungqueen esecaso,su fun-
cionamientoya noresultad equivalenteal deun AG corvencional.

Ademas de paralelizarsda evaluacion de la funcion de aptitud, en el par
alelismoglobalesposilde incluir tambienlos operadoregereticos,perodadala
simplicidad de éstos,no suelenparalelizarse pueslos costosde comunicaadn
disipaiancualquiermejoraenel desemp@o del programa.

15.2.2 AGsdegrano grueso

Unaideamassofisticadaesusarlos llamadosAGs de grano gruesqg cuyo fun-
cionamientoseilustra en la figura 15.3. En estecaso,la poblacbn del AG se
divide en multiples subpoltacioneso demesque evolucionande maneraaislada
la mayorpartedel tiempo,aunquentercambianndividuosocasionalrente.

A esteintercambiodeindividuossele llamamigracion, y seconsideracomo
un nuevo operadorgeretico. Ademas de requerirseparametrosadicionalesen
estecaso.el comportamentodeun AG degranogruesocesdiferentedeldeun AG
corvencional.
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A los AGs de grano gruesoseles suelellamar tambén AGs distrib uidos,
porquesuelenimplementarsen computadoras1IMD con memoriadistribuida.
Asimismo, algunosautoredos llamantambien AGs de isla, haciendoalusbn a
unmodelopoblacionalusadcengeréticaenel cualseconsideramemesrelativa
menteaislados A estemodelosele conocecomomodelode isla.

Los AGsdegranogruesosonmuy popularesiebidoa variasrazones:

e Sonunaextensbn muy simpledelos AGsseriales.Simplenentesetoman
unoscuantosAGs corvencionalegseriales) secorrecadaunode ellosen
un procesadodiferentey, a ciertosintervalos de tiempo, se intercambian
unoscuantosndividuosentreellos.

e Aunqueno setengaaccesaoa unaarquitecturgparalela,puedeimplemen-
tarseun AG de granogruesoa travésde unasimulacbn efectuadaen una
red de estacionegle trabajo, o incluso en una computadoracon un solo
procesadohaciendda simuacion mediantesoftware (usandgoor ejemplo
MPI o0 PVM).

e Serequiererelativamentede pocoesfuerzgparaconvertir un AG serialen
un AG de granogrueso. La mayor partede la programadn permanece
igual, y sblo serequierenciertasrutinasadicionalesparaimplementara
migracion.

Los parametrogquerequiereos AGsdegranogruesoson:

o NUmerodedemegestopuedesstardeterminadgor el hardwaredisponibk).
e Tamdiodecadademe

e Estructuradela intercon&ion (o sea/a topolayia).

e Intenvalodemigracbn

e Tasademigracibn

¢ Radiodeseleccdn

e Radiodemigracbn
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De entreestospatametrosalgunoscomola topologia, jueganun papelpre-
ponderanteen el desempio del AG. La topologia determinaqué tan rapido (o
gué tanlentamerg) sedisemnaunabuenasolucbn hacialos otrosdemes

Si seusaunatopolajiadispersamenteonectaddconundiametrogrande))as
solucionesediseminaanmaslentamenteg los demesestaAnmasaisladosntre
si, permitiendola aparicbn desolucioresdiferentesfavoreciendgrobablemente
la diversdad.

La topologa juegatambénun papelpreponderanten el costode las migra-
ciones. Por ejemplo,unatopolagia densamenteonectadguedepromover una
mejormezcladeindividuos,peroa un costocomputacionaimasalto.

Sesabe por ejemplo,que unatopolajia densatiendea encontrarsoluciones
globalesconun menornimerode evaluacionesle la funcion de aptitudquesi se
usaunatopologia dispersa.

Tambienesposibleusartopologasdinamicas enlasquelos demesno estin
limitadosa podercomunicarseblo conun ciertoconjunb predefinidodedemes
sinoqueenviasusmigrantesa aquellosdemesquesatishcenciertoscriterios.

La ideade esteesquemasquepuedandentificarsdos demesdondelos mi-
grantegienenmayoresprobabilidadesle produciralgin efecto. Usualmentese
usala diversdad comoel criterio principal paradefinir qué tan adecuadasun
ciertodeme

Esimpartantemanteneenmentela ideade queunatopologa esunaestruc-
turaldgicaque puedediferir de la estructurade hardware disporible. Es decir,
la topologa de un AG paralelono necesariamentgebecoincidir conla de nues-
tra computadora.El problemade haceresto,sin embago, esquelos costosde
comunicaddn resultantepuedersermuy elevados

Relacionada@onlastopolajiasseencuentral conceptade vecindario.

El vecindarioserefiere al areadentrode la cual puedemoverseun migrante
deunciertodeme

Asociadoal vecindarioseencuentral conceptaderadio de seleccbn, quese
refiereala cantidadde vecinosentrelos cualessepuedeefectuarda seleccbn. Es
comin usarunradiode seleccbn decero,o sea.efectuarla selecobn sdlo dentro
del misno deme aunquecualquierotro valor esvalido.

Es comin usarvecindarioscompactosen computadbn evolutiva, motivados
porelhechadeqgeenlanaturalezalaspoblacionegsanlimitadaggeogéaficamente.

En AGs paralelos esfacil definir vecindarioscompactosy de ahi quesean
tan popularesencomputacdn evolutiva.
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15.2.3 AG degranofino

Otraformade paralelizarun AG esusandoun esquemale grano fino. En este
caso,a poblacbndeun AG sedivide enun grannimerode subpobicionesnuy
pequdias. De hecho,el casoideal seiia tenersblo un individuo por cadaunidad
deprocesamientdisponble.

Estemodeloesadecuadparaarquitecturasnasvasenparaleloaunqueguede
implemenarseencualquiertipo de multiprocesador

El problemadel paralelismode granofino esque el costode comunicacdn
entrelos procesadorepuedehacerque el desempio del algoritmo se degrade
conrelativafacilidad.

Es comin implementarestetipo de paralelismocolocanddos individuosen
unamallabidimensionaldebidoa queéstaesla topologausadaenhardwarepara
muchasarquitecturasnasvasenparalelo.

Resultadificil compararde manergustaa un AG paralelode granofino con
uno de granogrueso,y los pocosestudiosal respectcsuelenenfatizar sblo una
cierta métrica (por ejemplo, la calidadde las soluciores encontradas).De tal
forma,nohayun claroganadoentreesto2 esquemas.

15.2.4 Esquemashibrid os

Otraposiblidad paraimplemenér un AG paraleloescombinarlos esquemase-
scritosanteriormenteDebecuidarse sin embago, de queel esquemaesultante
no seamascomplejoquelos esquemasriginales.A continuacbnveremossarios
hibridosposibks.

Un posiblehibrido consise enusarun AG degranofino abajonive y otrode
granogruesaa alto nivel, taly comosemuestraenla figura15.5.

Un ejemplode estetipo de hibrido esel AG propuestgor Gruau[118], enel
cualla poblacbnde cadademesecolocaenunamallabidimensonaly losdemes
seconectarentresi en forma de toroide bidimensonal. La migracbn entrelos
demesvecinosocurreaintenalosregulares.

Otro posibleesquemahibrido consisteen usarunaforma de paralelizacdn
global en cadauno de los demesde un AG de granogrueso. Esteesquemase
ilustraenla figural5.6.

En estecaso,Ja migracbn ocurreentrelos demesde manerasimilaraun AG
de granogrueso perola evaluacibon delos individuossemanejaenparalelo.Esta
técnicano introducenuevosproblemasanaliticos,y puedesermuy Gtil cuandose
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Figural5.5: Ejempb deunesqueméibridoenel quesecombinaun AG degrano
grueso(a alto nivel) conun AG degranofino (abajonivd).

Q%?Q Q%?Q

Sdbn  Fdo%

Figural5.6: Un esquemdiibrido enel cualseusaun AG de granogruesodealto
nivel dondecadanodoesasuvezun AG conparalelismaylobal.
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Figural5.7: Un esquemadibrido enel queseusaun AG de granogruesotanto
a alto comoa bajonivel. A bajonivel, la velocidadde migracbn esmayory la
topologa decomunicacionessmuchomasdensajueaalto nivel.

trabajaconaplicacionegnlascualeda mayorpartedel tiempode procesamiento
lo consune la evaluacbn dela funcion de aptitud.

Un tercermétodohibrido podiiaconsistirenusarun AG degranogruesdanto
abajocomoaalto nivel. Un esquemale estetipo seilustraenla figural5.7.

En estecaso,la ideaesforzarel mezcladgannitico a bajo nivel usandauna
altatasade migracbny unatopologa densay usarunabajatasade migracibn a
altonivel. Estehibrido seiiaequivalenteencomplejdadaun AG degranogrueso,
si consideramos los gruposde subpobicionespanniticascomoun solodeme
Segun Canti Paz[39], esteesquemanuncahasidoimplementado.

15.2.5 Tiposde Arquitecturas

Otraformade hablarsobreAGs paralelosesdesdda perspectia del tipo de ar-
quitecturacomputacioal a utilizarse.Desdeestepuntode vista, podemosablar
fundamentalmemtde usar:

1. SIMD
2. MIMD
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Figural5.8: Un ejemplode arquitectureSIMD.

15.2.5.1 SIMD

En estecaso,cadaelementode procesamientdEP) tiene su propiamemoriay
controlasupropioespaciaedireccionamientcaunqueambiénpodiiahaberuna
solamemoriaglobalcompartidgpor todoslos EPs.

LasarquitecturasSIMD normalmeng tienenunaformade malla (mesh o
detoroide.

Estaarquitecturg SIMD) sueleusarsegparaAGs de granofino (o sea,para
demesdetamdio reducido:12 a 15 individuoscadauno).

Sin embago, puedeimplenmentarseun AG de granogruesocon la misma
arquitecturasi seusantamaiosmayoresde demes(p.ej. 50 6 100individ-
uos).

El gradode conectvidad es muchomas importanteque la estructurade
las intercon&iones en una arquitecturaSIMD. Se sabeque un gradode
conectvidaddealrededode 6 esrazonablementbueno.

El usode unaarquitecturaSIMD est asociadocon el uso de migracbn
y dicho operadorpuedecomplicarsebastante dependiendalel gradode
conectvidaddela arquitectura.

15.2.5.2 Migracion

Dossonlos palametrogrincipalesrelacionadogonla migracon:

1.

Vecindario de migracion: haciaqué demespodemosnigrarun individuo.
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2. Probabilidad de migracion: ¢ cual esla probabilichd de aceptara un mi-
granteenun ciertodeme(suelernusarsevaloresaltos,p.ej. 0.8)?

Los puntosimportanteselacionadogonla migracbn son2:
1. ¢Aquienimportarenunapoblacbn?
2. ¢Aquiénreemplazaenunapoblacbn?

Existenvarioscriteriosparallevar a caboestas? operaciones:

e Importaral azary reemplazaal azar

e Importaral azary reemplazaal peorindividuo enel deme
e Importarel mejory reemplazaal azar

e Importarel mejory reemplazael peot

e Sesabeguela politicadereemplazao esmuyimportane (no pareceener
un efectosignificatvo enel desempio deun AG paralelo).

e Sinembago, el criterio deimportacbn si esimportane (importaral mejor
parecefuncionarbien).

15.2.5.3 MIMD
LasarquitecturaMIMD (verfigural5.9)puederserde 2 tipos:
1. Descentralizadastienenpocao ningunamemoriaglobal.

2. Centralizadas cuentarconunamemoriaglobalcompartida.
LasarquitecturadIMD suelerasociars&€onlos AGsdegranogrueso.

e EnlaarquitecturaMIMD sueletenerseun nimeropequéio de demes(nor-
malmente,menora 40), pero el tamdio de cadauno de ellos sueleser
grande.

e Esposibleusarla misma representadin paracadademe o mezclardifer-
entesrepresentaciones.
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Figural5.9:Un ejemplodearquitecturaviilMD.
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Figural5.10: Unatopolodga que sueleusarsecon las arquitecturaMIMD esla
dearbol.
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Figural5.11:Topologadeanillo.

e Los demessuelendiferenciarsedebidoal particionamiera del espaciode
blusqueda.

e Laspoliticasde migracbn, enestecaso,estndictadagoor el propdsitode
losdemes

La migracbn enestecasointroduce2 nuevos paametros:

1. ¢ Conguéfrecuencisexportar?(siempreseexportael mejor). Sisehacecon
muchafrecuenciase producedisrupcdn. Si sehacecon pocafrecuencia,
hab& pocarecombinadn y puedeproducirsecorvergenciaprematuraen
ciertosdemes

2. ¢ A qué demeexportar? Normalmentese usaunade las 2 s iguientesop-
ciones:

e Exportarel mejorindividuohaciael peordeme.

e Exportarhaciael demedondese tengauna mejor correspondencia
(matding) con respectaoal individuo elitista, medidausandola dis-
tanciade Hamming(enel genotipg.

Otraposiblidad paraunaarquitecturaMIMD esusarunatopologia de anillo
comola mostradanla figural5.11.

En estetipo detopoloda, la blsquedgpuedehacersemaslocal cambiandda
precisbndela representadn.

Otraposiblidad esusarunatopologia de grafo con k intercon&iones,o una
topologa deestrellacomolasquesemuestrarenla figural5.12.
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Figural5.12:Topologadegrafoy deestrella.

En estatopoloda, seusantipicamentanenosde 100 procesadores.
Algunasopcionesnteresantedela topologa de grafocon k intercon&iones
(o deestrella)sonlassiguientes:

1. Mientrasquela arquitectureesMIMD, puedenusarsda misma estructura
y lasmismasopcionegaramigracibn queconla arquitectureSIMD.

2. Pizarrones Usandadatosglobalescadademedecideporsi misno cuando
cambiarsu“direccion” de blusqueda.

15.2.6 Meétricas

Otro puntointeresant@elacionadaonlos AGsparalelossonlasmétricas.
Normalmenteseconsiderar? delasmétricasusadason AGssimges:

e Velocidadde corvergencia Tiempo(generacionegnalcanzarel 6ptimo.

e Precisibn de la respuestaobtenida: ¢Que tan buenaesla solucbn con
respecta la obtenidaconotrastécnicas?

e Diversidad: EIl gradoen el cual los organismogde unasolao de varias
poblacionespermanecediferentes.

Sinembago, hayal menosunamétricaadicionalqueesexclusvadelos AGs
paralelos:

e Velocidad de propagacbn de los esquemas ¢ que tan bien distribuidos
esfinlos esquemasaptos”? O sea,¢, qLe tan Util resultala migracbn?
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15.2.7 Midiendo la diversidad

Existenexpresionegstindamparamedirla diversidaddeun AG (serialo paralelo).
Consideremogpor ejemplola siguiene:

6 — % X ZiZI (1 _ 2 X ‘27212 =1 bit(iak:j)

n
k
mXxn

[ = Longitudcromo®$mica.

m = numerodedemes

n =tamdio decadademe

bit(.) = Valor deli-ésimobit enel k-esimomiembro
delj-ésimodeme

0 = diversdad.

Enestaformula,é € [0, 1] representda diversdad de unapoblacbn
(o conjuntode poblaciones
Silascadenagonsisterde puroscerosy = 0.
Silascadenagonsisterde purosunos,d = 0.
Silascadenasondeltipo 101010..10,§ = 0.

15.2.8 Velocidadde propagacbn de esquemas

¢Agué serefierela velocidadde propagadn de esquemas?

Serefiereno sblo al porcentajede demesenlos queun cierto esquemaest
presentesinotambiénal porcentajeenel cualdichoesquemast presenteenun
demevecino.

¢ ®momedimoda propagadndeesquemas?

e Idealmentedeberamosconocerde antemanaualessonlos buenosesque-
mas.

e Esto,sinembago, esimposibleenla practica.
Unaalternatvaviablees:
e Escogewariosesquemade antemano.

e Hacerquela propagadndeesquemaseala fraccibon maximadedemesen
la cualaparecain esquema.
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Ejemplodel calculodela propagadn deesquemagSP):

Esquemas % dedemes
seleccionados enlos queaparecen
*1*10* 3/9

*110** 4/9

*10*0* 5/9

Enestecaso:SP=5/9

15.3 Problemas Propuesbs
1. ¢Tienesentidousarmigracibn en un algoritno SIMD de granofino? Ex-
plique.

2. ¢ Porgqué notienesentidotenerlasregionesde seleccbny migracbnenel
mismo vecindarioZExplique.

3. ¢Cul seitala des\entajade organizarun algoritno SIMD enunatopologa
gue no correspondiera un mesh(esdecir, en unatopoloda distintaa un
toroide)?
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Capitulo 16

T eécnicasEvolutivasAlter nativas

En estecagtulo discutirema brevementealgunosde los paradigmagmegentes
dentrode la computaaddn evolutiva. Nuestradiscuson se centrad fundamental-
menteenlastécnicassiguienes:

e Evolucion Diferencial
e ModelosProbabilsticos

e Evolucion Simulada

16.1 Evolucion Diferencial

Serefiereaunaramadela computadbn evolutiva desarrolladgor RainerStorny
KennethPrice[213, 214] paraoptimizacbn enespacioxontinlos.

Enla EvolucionDiferencial(ED), lasvariableserepresentamediantenlimeros
reales(o sea,operaa nivel fenofipico). La poblacbn inicial segeneraaleatoria-
mente,aunquese usanreglas de reparadbn que asgurenque cadavariablese
generedentrode los limitesrequeridos.Posteriormentese seleccionaleatoria-
menteun individuo parareemplazoy seseleccionar8 individuoscomo padres.
Uno delos 3 padresseleccionadossel “padreprincipal”. Conalgunaprobabil-
idad, secambiacadavariabledel padreprincipal, de tal formaqueal menosuna
desusvariablesseamodificada.

El cambioseefectiaagragandoal valor de la variableunarazon de la difer-
enciaentrelos dosvaloresde estavariableenlos otrosdospadres En esenciagl
vectordel padreprincipal se perturbacon el vectorde los otrosdospadres.Este
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procesaepresental equivalentedela cruzaenED. Si el valorresultanteesmejor
queel elegido parareemplazogntoncedo reemplazaDe lo contrario,seretiene
el vectorelegido parareemplazo.

La ED difiereentonceslelos AGsenlos aspectosiguiengs:

1. La ED usarepresentadin real, mientrasel AG sueleusarrepresentaén
binaria.

2. EnED seusan3 padresenvezdelos 2 queusael AG.

3. En ED, segeneraun solo hijo dela cruzay éstese producea partir de la
perturbaddn deunosolodesuspadres.

4. EnED, el nuevo padrereemplaza unvectordela poblacbnelegidoaleato-
riamentesdlo siesmejorqueél. Enel AG, siempresereemplazéda poblacbn
anterior

16.2 ModelosProbabilisticos

Los EDAs (Estimationof Distribution Algorithmg [172] sonalgoritmosgueusan
unmodeloprobabiisticodesolucionegpromisorosparaguiarla exploracibn pos-
teriordelespacialeblsquedaSumotivacion principalfuela limitante delosAGs
enproblemagnloscualedosbloquesconstructoreaoseencuentrafuertemente
unidos Endichosproblemassevuelve necesari@prendeta estructuralel prob-
lemaentiemporeal, de manerague sepuedausarestainformacibn pararealizar
la recombinadn de la maneramasapropiada.Los EDAs sonprecisamenteste
tipo dealgoritnos.

Los EDAs usanunapoblacbn inicial generadaleatoriamenteal igual que
el AG simple. La distribucion de probabilidadverdaderase estimaa partir de
un conjuntoselectode solucionesde estapoblacbn. Se generanuego nuevas
solucioresde acuerdoa estaestimacdn. Las nuevassolucioresseagreganala
poblacbn original, reemplazandalgunasdelasanteriores.

Esteprocesacontiniahastaalcanzata condicibn de parodel algoritma

Los EDAs son,portanto,similaresalos AGs, exceptopor el hechodequeno
usancruzani mutacbn.

Los operadoregereticossereemplazamor los dospasossiguiengs:

1. Seconstruyeun modelo(un estimadode la verdaderalistribucion) de las
solucimesprometedoras.
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2. Segeneramuevassolucionesleacuerdaal modeloconstruia.

Aunguelos EDAs procesarsolucicnesde maneradiferentequelos AGs sim-
ples, se ha demostradaebdricay emgdricamenteque los resultadosde ambas
técnicassonmuy similares. Por ejemplo,el AG simple con cruzauniforme es
asinbticameng equivaenteal algoritnmo de distribucion maginal univariadaque
supongjuelasvariablessonindependientes.

Una estimacbn de distribucion puedecapturarla estructurade los bloques
constructoresle un problemade formamuy precisa,de formaqueseaseguresu
efectva recombinadn. Estoresultaenun desempgo lineal o subcuadatico de
los EDAs enestosproblemas.

De hecho,si seobtieneunaestimacbn de distribucion precisaque capturela
estructuradel problemaa resolerse,losEDAs corvergende acuerdoa comolo
indicala teofia de los AGs. El problemaesquedeterminardichaestimacbn es
unatareaquedistadelo trivial. Porlo tanto,hay un compromiscentreprecisbn
y eficienciadela estimacdn probabilstica adoptada.

16.3 Evolucion Simulada

La evolucion simulada(SE) esunaheuiisticaiterativa generalquefue propuesta
por RalphKIling [143] enel conteto de optimizacion combinatoia.

La SEcaeenla cateyoria dealgoritnosqueenfatizanla liga conductisa entre
padrese hijos 0 entrepoblacionegeproductvas. En contrastejos AGs enfati-
zanla liga geretica. La SE combinalas mejorasiterativas con la perturbaddn
constructva, y evadelos minimoslocalessiguiendoun enfoquebasadaeen pertur
bacioneesto@sticas Operaiterativamenteunasecuenciae 3 pasoqevaluacbn,
selecobny asignaabn) sobreunasolucbn. La selecobny la asignadbn consti-
tuyenun movimientocompuestale la solucbn actuala otra solucbn factibleen
el espaciade estadoglel problema.l.a SE partede unasolucbn generadaleato-
riamenteo medianteun procesodeterminstico. Estasolucbn inicial debeser
valida. Una solucibn esvistacomoun conjuntode objetosmovibles (moddulo).
Cadaelementdieneunamedidade bondadenelintervalo[0,1].

El ciclo principal del algoritmo constade 3 pasos:evaluacbn, selecobn y
asignacbn. Estospasosse ejecutarrepetitvamentehastaque se cumplaalguna
condicbn dedetencon.

En el pasode evaluacion, seestimala bondadde cadaelemento.En el paso
de selecobn, se seleccionaun subconjuntade elementogde la solucbn actual.
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A menorbondadde un ciertoelementomayorseia su probabilidadde serselec-
cionado.Seusaunpatametroadicionalparacompensalasposiblesmprecisiones
dela medidade bondad.

Finalmentegl pasodeasignacbn intentaasignalos elementoseleccionados
amejoresposiciones.

Ademas de los 3 pasosantesmencionadosse fijan algunosparametrosde
entradgparael algoritmoenun pasopreliminardenominadanicializacion.

16.4 El Futuro dela Computacion Evolutiva

Algunasde las areasfuturasprometedorasjue se contemplaractualmentenla
computadbn evolutiva sonlassiguientes:

e Metamerismo: El procesoen el cual unaunidadestructuralesduplicada
un cierto nUimerode vecesy duranteeseprocesaose reoptimiza paraotros
usoS.

e Auto-adaptacion: Evitar el usode parametrosad-hocen los algoritmos
evolutivos.

e Técnicasque explotenarquitecturas paralelas Esimportane explotaral
maximo las arquitecturaparalelasmediantenuesosalgoritmosevolutivos.
Estotrae& importanesgananciagentérminosde esfuerzocomputacional,
sobretodoal lidiar conproblemagiel mundoreal.

e Teoria: Pruebagle cornvergencia,modelosmatenaticosde los algoritmos
evolutivos, epistass, diversdad,etc.

e Entender mejor la evolucion natural: Simulacionegomputacionalegue
permitanentendelas complejasinteraccionegjue ocurrenentrelos seres
Vivos.

e Coevolucion: Muchosinvegigadoreshandirigido susesfuerzos estudiar
mejorla coevolucibn comoun modeloalternatvo pararesoher problemas
encompuacion evolutiva.

e El AG sin parametros Es, sinlugara dudas.el suéio de los expertosen
compuacion evolutiva.
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Parafinalizar, vale la penamencionarque hacealgin tiempo, en la lista de
distribucion GA-Digest sediscuteronamplianentelos temasde investgacion
consideradogsomo masimportantesen los aflos por venir. Trasun intensode-
bate,seconcluyd quelas 3 pregunasmasimportanesquedebieranatacarsgor
los invedigadoresde computacdn evolutiva en los proximosafiosparalograr la
madurezlel areasonlassiguientes:

1. ¢ Aquétipo deproblemagieberaplicarsdos algoritmos evolutivos?

2. ¢ ®mo podemosmejorarnuestracomprengin del funcionamientade los
algoritmas evolutivos?

3. ¢ Qe nuevasideaspuedenaplicarsea la computaddn evolutiva a fin de
extenderel paradigmdp.ej.,inspiracbn biologica)?
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