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Resumen

El problema de caracterizar el comportamiento de los algoritmos genéticos en
varios dominios es complejo puesto que varia con la aplicacién asi como con los
parametros con que se implemente. Se mostrar& un trabajo basado en cadenas de
Markov llevado a cabo para estimar el tiempo de convergencia de un algoritmo
genético con parametros minimos, es decir, con una poblacion de tamafio y longi-
tud de sus individuos minima.

1. Introduccion

El Algoritmo Genético (AG) es un técnica heuristica basada en la evolucion natural,
cuya aplicacion en el campo de la optimizacion surge de la presencia de la seleccién
natural en dicha teoria, que impone la supervivencia del mas apto. En sus inicios, el
AG (llamado ahora “clésico™) fue aplicado a problemas de optimizacion de funciones
con un solo objetivo. En 1994 [7], fue publicada la demostracion de la convergencia
del Algoritmo Genético Elitista (AGE) al 6ptimo global de la funcion en cuestion, bajo
ciertas condiciones.

En este trabajo se extiende el modelo correspondiente con el fin de estimar el tiem-
po esperado de convergencia de un AG con parametros minimos. Se detallan las carac-
teristicas generales de la matriz de transicion del AGE mencionadas en [7]. Los resul-
tados obtenidos son comparados con los que presentan los experimentos correspondi-
entes.



2. Antecedentes

En [1], Carol A. Ankenbrandt obtiene una cota para el tiempo de ejecucién nece-
sario para la convergencia del AG mediante un modelo basado en convergencia de
alelos y una sencilla prueba de induccion matematica.

Por otra parte, dado que la seleccion natural usa la diversidad en una poblacion
para dar lugar a la adaptacion, en [5] Louis & Rawlins desarrollan un modelo basado
en distancias de Hamming y argumentan que, ignorando los efectos de la mutacion, si
no existe diversidad no hay nada en lo que la seleccion natural pueda trabajar, por lo
que usan una medida de diversidad para estimar el tiempo de convergencia necesario.

Un estudio similar al que se presenta en [5] fue desarrollado por Goldberg y Segrest
en 1987 [2], en el que el tiempo de convergencia de un AG cuya poblacién consta de
individuos de longitud 1 es estimado mediante un modelo markoviano. En el trabajo
aqui presentado la longitud de los individuos considerados tiene longitud n.

3. Cadenas de Markov Finitas

3.1. Definiciones Basicas

El material presentado en esta seccion fue tomado de las referencias [8, 3].

Definicion 3.1 Si S # @ es un conjunto finito y {X; : ¢ € IN} es una sucesion de
variables aleatorias con valores en S con la propiedad de que:

P{Xi41=41Xe =4, X1 =%-1,...,X0 =10} =
P{Xt1 = j|Xe =i} = pij

paratodot > 0y paratodoi,j € S, entonces la sucesion {X; : ¢ € IN} es llamada
una cadena de Markov finita con espacio de estados S.

El nimero p;; se llama probabilidad de transicion del estado ¢ al estado j en
un paso. Como estamos suponiendo que dichas probabilidades son independientes de
t € IN, decimos que la cadena es homogénea.

Puesto que S es finito, las probabilidades de transicion pueden ser puestas en una ma-
triz de transicion P = (p;;); jes. Notese que >, p;; = 1 paratodod € S.

El vector fila 6(¢) con componentes 8;(¢t) = P{X,; = i} paratodo i € S, denota la
distribucion de la cadena de Markov en el paso ¢ > 0. Esta distribucion puede calculare
iterativamente, pues

8(t) = 6(t — 1)P = §(0) P?, paratodo t > 0.

Definicion 3.2 Una matriz P : n x m es llamada no negativa (P > 0) si p;; > 0y
positiva (P > 0) sip;; > Oparatodoi =1,...,nYyj =1,...,m. Unamatriz cuadrada
no negativa es llamada estocastica si la suma de cada una de sus filas es igual a 1.
Asi, las matrices de transicion son estocésticas.

Una matriz estocastica P es primitiva si

3k € IN : P* es positiva (P* > 0)



Por lo tanto, toda matriz positiva P es primitiva.

Una matriz P es reducible (por supuesto si no es irreducible y) si puede ser aco-
modada en la forma:

C o0
(% v)

con matrices cuadradas Cy T.
Finalmente, una matriz estocéstica P es columna-permisible si al menos un elemento
en cada columna es positivo.

A continuacion se presentan algunos resultados que seran de utilidad en secciones
posteriores.

Lema 3.1 [3]Sean P, Q y R matrices estocésticas, donde @ es positivay R es columna-
permisible. Entonces la matriz producto PQR es positiva.

Teorema 3.1 [3]Sea P,,«.,, una matriz estocastica reducible, donde C : m x m es una
matriz estocastica primitivay R, T # 0. Entonces:

ck 0 C*® 0
0o z k z
= Amr klimoo< YAy TiRCH T* ) ( Re 0 >

es una matriz estocastica estable con P> = 1'p>, donde 1’ es un vector columna de
unos y p>® = p° P> es (nica independientemente de la distribucion inicial y, ademas,
p*™ satisface: p° > 0paral <i<myp® =0param < i < n.

3.2. Cadenas Absorbentes

Considérese una cadena de Markov con espacio de estados finito S # . Los
estados de una cadena de Markov se clasifican de acuerdo a si es posible ir de un
determinado estado a otro estado determinado [4].

Definicion 3.3 Decimos que el estado ¢ induce al estado j y lo denotamos por ¢ — j
si y solo si pfj > (Q paraalgn &k > 1. Sitenemos que i — j Y j — 4 decimos que el
estado ¢ estd comunicado con el estado j (o que los estados 4, 7 son comunicantes) y
lo denotamos por i < j.

A partir de la definicion anterior, los estados son divididos en “clases de equiva-
lencia”. Dos estados estan en la misma clase de equivalencia si estan “comunicados”,
es decir, si el proceso puede ir de un estado a otro y viceversa. Las clases de equiv-
alencia son clasificadas como conjuntos ergodicos (también llamados recurrentes) o
conjuntos transitorios. De esta manera los estados pertenecientes a ellas seran llama-
dos estados ergbdicos y transitorios, respectivamente.

Para cada cadena de Markov finita debe existir siempre al menos un conjunto
ergodico; sin embargo, los conjuntos transitorios no necesariamente existen. Una vez
gue una cadena abandona un conjunto transitorio nunca regresara a él, mientras que
una vez que entra en un conjunto ergddico nunca podra abandonarlo.



En particular, si un conjunto ergddico contiene s6lo un estado, éste recibe el nombre
de estado absorbente pues una vez estando en él, la cadena de Markov se quedara alli
por siempre. De lo anterior tenemos que un estado ¢ es absorbente si y s6lo si p; = 1
[4]. Ahora bien, una cadena con conjuntos transitorios tiene un comportamiento tal que
se mueve hacia los conjuntos ergodicos. La probabilidad de que el proceso se encuen-
tre dentro de un conjunto ergodico tiende a 1. Cuando todos los conjuntos ergodicos
son conjuntos unitarios, este tipo de cadenas son llamadas cadenas absorbentes, pues
eventualmente quedaran atrapadas en un estado absorbente.

Teorema 3.2 [4]Para cualquier cadena de Markov finita absorbente, no importa el
estado en el que el proceso inicie, la probabilidad de que el proceso se encuentre en
un estado absorbente después de n pasos tiende a 1 conforme n tiende a infinito.

Es importante considerar la forma canonica de la matriz de transicion de una ca-
dena de Markov [4]. Supongamos que tenemos s estados transitorios y » — s estados
ergbdicos y que agrupamos a todos los conjuntos transitorios y a todos los conjuntos
ergodicos, la forma es la siguiente:

r—s s
p_ ( S 0 ) br—s
"\R Q) }s
La region O consiste completamente de ceros. La matriz () ;« s representa a la ca-
dena mientras ésta se encuentre en estados transitorios, la matriz R, (._,) representa
la transicion de estados transitorios a estados ergodicosy la matriz S, ) (r—s) repre-
senta la cadena una vez que ha alcanzado un estado ergodico. Si consideramos una ca-

dena absorbente, tenemos que por definicion S = I(,_ ) (r—s), asi su forma canonica
es:

r—s s
(I O\ }r-s
r=(r o) ¥
Por el Teorema 3.1 podemos ver que las potencias de @ tienden a O.

Definicion 3.4 Para una cadena de Markov absorbente definimos la matriz funda-
mental como N = (I — Q) L.

Definicion 3.5 Definimos n; como una funcion cuyo valor es el nimero total de veces
que el proceso esté en el estado transitorio s;.

Sea T el conjunto de estados transitorios de la cadena de Markov, si denotamos
con E;[n;] al valor esperado de n; suponiendo que el proceso inicia en el estado s;,
tenemos el siguiente:

Teorema 3.3 [4]{E;[n,]} = N.

Definicion 3.6 Sea t una funcién cuyo valor esta dado por el nimero de pasos (in-
cluyendo la posicién original) en los que el proceso se encuentra en un estado transi-
torio.



Si el proceso inicia en un estado ergddico entonces t = 0. Si el proceso inicia en un
estado transitorio, entonces t nos da el nUmero total de pasos necesarios para alcanzar
un estado ergddico. En una cadena absorbente éste es el tiempo de absorcion.

Sea & un vector columna cuyas entradas son todas 1.

Teorema 3.4 [4] {E;[t]} = N¢&.

4. Convergencia del Algoritmo Genético Elitista

Los Algoritmos Genéticos se usan a menudo para resolver problemas de opti-
mizacion del tipo: maz{f(b)|b € B’ = {0,1}!} suponiendo que 0 < f(b) < oo
paratodo b € B’y f(b) # const. En esta seccion se muestra el modelo desarrollado
por Rudolph [7] mediante el cual se demuestra la convergenciadel Algoritmo Genético
Elitista (AGE). En [7] Rudolph modela el Algoritmo Genético Simple (AGS) (por AG
Simple entendemos un AG que no usa elitismo) mediante una cadena de Markov finita
homogénea. Cada estado ¢ de la cadena de Markov corresponde a una posible poblacién
del AGS de tal manera que el espacio de estados es S = B™ donde n es el niimero
de individuos de la poblacion y ! es la longitud de cada individuo. Definimos a 7}, (i)
como el individuo & de la poblacion 7 en el paso ¢. Dada la naturaleza del AGS, la
matriz de transicion P que lo representa queda definida como P = CMS, donde
C, M y S son las matrices de transicion de los operadores de cruza, mutacion y se-
leccién respectivamente. Cuando se usa mutacién uniforme los elementos de M son
mij = P (1 = p)N—Hii > 0, en donde p,y, es la probabilidad de mutacion del
AGS, H;; es la distancia de Hamming entre los estados ¢ y j, y N = nl . De lo an-
terior concluimos que M es positiva. El uso de un operador de seleccion proporcional
0 de torneo [8] determina la existencia de una probabilidad estrictamente positiva de
que la poblacién quede intacta, lo cual asegura que los elementos de la diagonal s;;
de la matriz de transicion del operador son positivos, por lo que se concluye que la
matriz S es columna-permisible. En resumen tenemos que la matriz M es positiva y
S es columna-permisible. Luego, por el Lema 3.1, la matriz P = CMS es positiva y
por lo tanto primitiva. Para poder hablar de convergencia, a continuacion se presenta
la definicién correspondiente para el AGS [7]:

Definicion 4.1 Sea Z; = maz{f(x.(i))]k = 1,...,n} una sucesion de variables
aleatorias que denotan la mejor aptitud dentro de la poblacién representada por el
estado ¢ en el paso ¢. Un algoritmo genético converge al 6ptimo global si y s6lo si:

limy,ooP{Zy = f*} =1 1)
donde f* = max{f(b)|b € B'}.

De esta manera entenderemos que el AGS converge al 6ptimo global de la funcion
objetivo si la probabilidad de que éste se encuentre en la poblacion tiende a 1 cuando
el nimero de iteraciones tiende a infinito. En [7] Rudolph argumenta que en las aplica-
ciones del mundo real el AGS cominmente mantiene a través del proceso evolutivo la
mejor solucién encontrada hasta el momento por lo que lo correcto es modelar el AGS



de tal manera. Asi pues, consideraremos ahora agregar a la poblacion del AGS un sGper
individuo que no tomara parte en el proceso evolutivo y que por facilidad en la notacion
sera colocado en la primera posicion a la izquierda, es decir, se podra accesar a él me-
diante 7o (). Llamaremos a esta nueva version Algoritmo Genético Elitista (AGE). El
operador de elitismo estara representado por la matriz E que lo que hara sera actualizar
un estado de tal manera que si éste contiene un individuo mejor que su actual sGper
individuo éste sera reemplazado por aquél. En particular, sea:

i = (mo(4), m1(d), m2(1), ..., Tn (7)) € S 2

mo(7) es el siper individuo de la poblacion (estado) ¢. Ahora bien, sea
b =argmax{f(m(i))|k = 1,..,n} € B’ el mejor individuo de la poblacion i ex-
cluyendo el stper individuo y:

j déf (ba Wl(i)a//TQ(i)u an(%)) €S (3)
entonces:
_ [ 1 sif(mo(d) < f(b)
Cij = { 0 de otr: manera. ()

La nueva matriz de transicion para el AGE resulta del producto de una matriz que
esta compuesta por 2! matrices P, una por cada posible stper individuo acomodadas
de manera que entre mejor sea su stper individuo mas alta sera su posiciéon, y la matriz
E del operador de elitismo:

P En1
P E21,1 E2172 st Ezl’zl
PE,
PE;; PEj;
PE21,1 PE21,2 e PE21’21

La estructura mostrada de la matriz P+ se debe a que, como ya se menciono, las
poblaciones estan ordenadas de manera descendente de acuerdo a la calidad de su stper
individuo. De tal manera, los espacios en blanco representan ceros puesto que no es
posible pasar de un estado a otro con un sGper individuo de menor calidad. De lo
anterior se concluye que PE;; = P puesto que tales matrices corresponden con las
poblaciones que tienen como sdper individuo al 6ptimo f*.

Por otra parte, haciendo las siguientes definiciones:

PE.; PE,,
PE21,1 PE21,2 st PE21’21



concluimos que la matriz P~ es reducible a la forma:

p+:(§ g) (5)

Como conclusion tenemos el siguiente teorema:
Teorema 4.1 El AGE converge al 6ptimo global.

Demostracion La submatriz P contiene las probabilidades de transicion de estados
Optimos globales. Puesto que P es una matriz estocéstica primitivay R, T # 0, el
Teorema 3.1 garantiza que la probabilidad de permanecer en un estado no-6ptimo con-
verge a cero. Por lo tanto la probabilidad de permanecer en un estado 6ptimo global
convergeal. m

5. Tiempo esperado de convergencia

En la seccion 2 se presentaron algunos resultados acerca de la matriz fundamental
correspondiente a la matriz de transicion de una cadena de Markov. Como vimos, tal
matriz puede usarse para calcular los tiempos esperados de convergencia de la cadena.
En esta seccion se aplicaran tales resultados a la correspondiente matriz de transicion
del AGE. Puesto que en la ecuacion (5) la matriz P corresponde con las poblaciones
cuyo stper individuo es el dptimo global, podemos considerar que al estar la cadena
en uno de esos estados, se ha terminado el proceso. Luego, cualquier cambio en la
poblacion puede ignorarse pues el sper individuo no se modificara. Asi pues, podemos

reescribir la matriz P, como:
I o
+_
= (n 1)

Podemos ver claramente ahora que la cadena de Markov correspondiente al AGE es
absorbente. De acuerdo a la Definicion 3.4, la matriz fundamental que nos interesa en
este caso es:

N=(I-T)"!

Puesto que nuestro objetivo es conocer la matriz fundamental IN, procederemos a
estudiar la estructura de la matriz bloque T.

5.1. MatrizP

En esta seccion estudiaremos los elementos de la matriz P. Como sabemos, dicha

matriz es resultado del producto: P = CMS, por lo que a continuacion se especi-
ficaran los elementos de las matrices correspondientes.
Elementos de la Matriz de Cruza. A continuacion se presenta el modelo de la cruza
uniforme. Para ello se defini6 la operacion @& como la negacion del o — exclusivo, y
se aplicara entre los bits correspondientes a una posicion fija de un padre y un posible
hijo.



Cuando se lleva a cabo la cruza uniforme (suponiendo un porcentaje de cruza de
0.5) cada bit de un nuevo hijo tiene 0.5 de probabilidad de ser igual al correspondiente
bit de cada uno de los dos padres. Usando este hecho se desarroll6 la formula siguiente:

n l #(q)
ai=[[O5'I] D =@ en)
q=1 r=1s=¢(q)—-1

donde ¢(q) = 2| £ |.

Intuitivamente, la idea es que dados dos padres y un posible hijo, la probabilidad
de obtener el segundo de los primeros no es mas que el producto de la probabilidad de
obtener de manera independiente cada bit del hijo a partir de los padres.

Elementos de la Matriz de Mutacién. Como recordaremos, Rudolph modela el AG
usando mutacion uniforme. Los elementos correspondientes son:
mij = piii (1 — pp, )N ~Hii

donde p,,, es la probabilidad de mutacion y H;; es la distancia de Hamming entre
las poblacionesi y j.

Elementos de la Matriz de Seleccion. La seleccion modelada es la seleccion propor-
cional. Como sabemos, en tal seleccion cada individuo tiene una probabilidad de ser
seleccionado proporcionalmente a su aptitud, de donde:

| J LG

sij = W Sl’]Tk(])6{WT(Z)|T=].,“‘,n}Vk:].,“‘,n.

de otra manera.

en donde f es la funcion objetivo (aptitud).
Elementos de la Matriz P. Dado que la matriz P es el producto de las matrices de
cruza, mutacion y seleccion, tenemos que:

n n
bij = Z(Z CigMagp)Sp;

p=1 ¢g=1
por lo que:
n n n 1 o(r) n )
ij = 0.5)! 75 © n® Hop (1 — 5 \N—Hap [Tiey f(m(5))
Py =2 223 11 )Sr_[lt:d%_l [ @) | (e (L= p)™ 1) | SRR
5.2. MatrizE

A partir de las ecuaciones (2-4) se concluye que la matriz E tiene exactamente un
1 por fila ademas de que s6lo Eq1 es una matriz identidad y las matrices E,a (a > 2)
son matrices identidad con algunos ceros en la diagonal. Dada una poblacion fija, es
claro que su stper individuo no puede mas que mejorar (figura 1).

Es claro también que la matriz E tiene columnas de ceros: aquellas correspon-
dientes a poblaciones cuyo super individuo no sea el mejor individuo que contiene.



poblaciones que

tienen como - segundo
slper individuo al optimo meor - peor
optimo | E;3; | O | O % 0 !
%?19;390 Exn | Ex| O o |
0
peor Eor | Eda| | EJY

Figura 1: La estructura de la matriz de elitismo se debe a que el stper individuo de una
poblacion dada s6lo puede mejorar, por lo que existen bloques de ceros.

Asimismo, en aquellas columnas correspondientes a poblaciones cuyo stper individuo
es el mejor de la poblacion, tenemos que es posible encontrar mas de un 1, de hecho,
se encontraran como maximo (2! — 4 + 1) unos por columna en el blogue de columnas
correspondiente al i — ésimo mejor individuo (de los 2! posibles). De esta manera,
conforme descendemos a lo largo de las filas de bloques, las poblaciones se van “repar-
tiendo” a lo largo de la fila dependiendo de la calidad de su méaximo individuo. A partir
de este momento asumiremos que dentro de cada bloque las poblaciones se encuentran
ordenadas (por conjuntos dentro de los cuales no importa el orden) de acuerdo a la
calidad de su maximo individuo.

5.3. Experimentos

Consideremos pues el caso mas simple que se apega a las condiciones comunes de
los AG. Seal = 2y n = 2, esto nos da un total de 22%2 = 2* = 16 poblaciones a
considerar por el AG. Se us6 el paquete MATHEMATICA 4.0 para llevar a cabo los
célculos correspondientes a la matriz fundamental N, en donde N = (I — T)~! Se
llevaron a cabo las pruebas correspondientes al caso de 16 poblaciones y 4 individuos.
En este caso cada poblacion consta de 2 individuos y cada individuo es de longitud
2. Se defini6 la funcion: f(zi12z2) = z1 + 0.5z2 + 0.5, mediante la cual se asigna
a cada individuo un valor distinto que permite ordenar (o jerarquizar) a la poblacion,
en funcion de este valor. Como la funcion f es estrictamente positiva para cualquier
individuo, esta misma se usd como funcion de aptitud. En la siguiente tabla se muestran
los cuatro posibles individuos, su aptitud correspondiente y su jerarquia (o posicion
dentro de la poblaci6n):

individuo | aptitud | jerarquia
00 0.5 4
01 1.0 3
10 15 2
11 2.0 1




A continuacién se presenta la tabla con las 16 poblaciones correspondientes orga-
nizadas de acuerdo al individuo méaximo correspondiente:

Maximo | No. | individuos | Maximo | No. | individuos

1 1 |11 | 00 2 8 | 10| 00
1 2 [11] 01 2 9 |10]| 01
1 3 [11] 10 2 10 |10 | 10
1 4 11| 11 2 11 (01| 10
1 5 10| 11 2 12 {00 | 10
1 6 | 01| 11 3 13 |01 | 00
1 7 (00| 11 3 14 |01 | 01

3 15 |00 | 01

4 16 |00 | 00

Como podemos ver, se tienen 7 poblaciones que tienen como maximo al 6ptimo, 5
gue tienen como maximo al segundo mejor, 3 al tercero mejor y una al peor individuo.
Ademaés, dentro de estos grupos no importa el orden. De acuerdo al modelo descrito
en la seccion 3, se obtuvo la matriz fundamental IN. Puesto que en nuestro modelo la
probabilidad de cruza (p..) se fijo con el valor 1 y dado que el tamafio de la poblacion
y la longitud de los individuos estan fijos también, los resultados s6lo dependen de la
probabilidad de mutacion (p,,). Por otra parte, se corrid un AG con las condiciones
impuestas por el modelo dentro de las que se hace notar que el siper-individuo (indi-
viduo elitista) no debe intervenir en el proceso evolutivo. Los parametros fijos para el
AG fueron:

tamafio de poblacion = 2
longitud del cromosoma = 2
probabilidad de cruza = 1.0

Sea g la variable aleatoria cuyo valor es el nimero de iteraciones necesarias para
la convergencia del AG. A continuacion se muestra el valor esperado de la variable
g (E[g]) y la desviacion estandar (D[g]) correspondiente, obtenidos (usando MATHE-
MATICA 4.0) por el modelo teérico (MT) desarrollado y los resultados obtenidos por
el AG, para los cuales se hicieron 100 corridas con semilla de aleatorios distinta:

P AG MT
Elg] Dlg] Elg] Dlg]
0.001 | 345.05 | 540.001 | 514.137 | 660.781
0.005 | 90.98 | 131.4615 | 103.782 | 132.47
0.01 | 40.89 | 54.01943 | 52.4913 | 66.4335
003 | 130 | 16.8367 | 18.3079 | 22.4155
007 | 508 | 7.036241 | 856138 | 9.85261
01 | 469 65 | 6.38044 | 7.3
02 | 269 347 | 3.87256 | 3.78054
05 | 1.32 | 1.847083 | 252747 | 1.96485

En la figura 2 se muestra la gréfica de los valores obtenidos por ambos métodos.

10



200

150 {

Figura 2: Gréfica de los valores obtenidos por el AG y por el modelo teérico desarrol-
lado para la variable g, en funcion de la probabilidad de mutacion. La linea continua
corresponde con los valores generados por el modelo teorico y la linea punteada con
los valores generados por el AG.

Tal vez los valores que se obtuvieron en los casos de p,, =0.001, 0.005, 0.01 pare-
ceran muy altos, pero son correctos desde el siguiente punto de vista: si recordamos la
tabla de todas las posibles poblaciones, aproximadamente el 46 % (poblaciones 1 a 7)
contiene al 6ptimo, y so6lo las poblaciones 9 y 11 contienen los esquemas necesarios
para dar lugar al 6ptimo mediante la cruza. En conclusion, aproximadamente el 40 %
de las posibles poblaciones no contiene al éptimo ni a los esquemas necesarios para
dar lugar a él. Dado que la poblacion es muy pequefia el nmero de mutaciones lle-
vadas a cabo en un nimero corto de generaciones es practicamente cero, siendo éste
el Gnico mecanismo para poder converger correctamente, por lo que se necesita de
un nimero alto de generaciones para encontrar finalmente el éptimo. En la siguiente
tabla se muestran las poblaciones para las cuales es particularmente dificil alcanzar el
optimo. Recuérdese que el stper-individuo no participa en el proceso evolutivo.

Maximo | No. | individuos | Maximo | No. | individuos
2 8 [ 10| 00 3 13 |01 | 00
2 10 |10 | 10 3 14 |01 | 01
2 12 | 00| 10 3 15 |00 | 01
4 16 |00 | 00

6. Conclusiones

Los modelos existentes para estimar el tiempo de convergencia del AG son bas-
tante burdos y, por la misma razon, bastante lejanos al comportamiento real de dicho
algoritmo. Se desarrolld un mecanismo para estimar el tiempo de convergencia del AG
mediante un modelo basado en cadenas de Markov. Los resultados de los experimen-
tos llevados a cabo para el caso mas sencillo considerado real nos llevan a concluir
que el modelo es correcto. Sin embargo, esta claro que en tal caso fue relativamente
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sencillo obtener la matriz P correspondiente, proceso que por lo general serd cada
vez mas complicado conforme el tamafio de la poblacion y de los individuos aumen-
ta. Supongamos que la poblacion consta de 50 individuos de longitud 5, la matriz P
correspondiente es de tamafio 2250 x 2250, En general, el tamafio de la matriz crece de
manera exponencial. Asi pues, podemos concluir que, desde un punto de vista practi-
co, las cadenas de Markov no resultan una herramienta teérica recomendable para este
analisis. Sin embargo, existen otras alternativas a las que se podria recurrir, como por
ejemplo: la mecanica estadistica [6], los enfoques de interpretacion geométrica [9] y
el modelado con base en una blsqueda aleatoria y acoplamiento variable de los oper-
adores genéticos [10].
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