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Resumen

Aunque la representacién binaria suele considerarse universal en los algoritmos genéticos, existen
varios dominios donde ésta se ve severamente limitada, haciéndose necesario utilizar esquemas de
codificacién alternativos. Esta primera parte analiza diferentes esquemas alternativos de
representacién que van desde los cédigos de Gray hasta los algoritmos genéticos desordenados,
describiendo en cada caso su motivacién y algunas de sus aplicaciones reportadas en la literatura
especializada.

1. Introduccion

Las capacidades para procesamiento de datos de las técnicas de computacion
evolutiva dentro de una amplia gama de dominios han sido reconocidas en los
ultimos afios y han recibido mucha atencidn por parte de cientificos que trabajan
en diversas disciplinas. Dentro de estas técnicas evolutivas, quizas la mas
popular sea el algoritmo genético (AG) [1,2].

Siendo una técnica heuristica estocastica, el algoritmo genético no necesita
informacion especifica para guiar la busqueda. Su estructura presenta analogias
con la teoria biolégica de la evolucidn, y se basa en el principio de la
supervivencia del mas apto [3]. Por lo tanto, el AG puede verse como una "caja
negra" que puede conectarse a cualquier aplicacion en particular.

En general, se necesitan los cinco componentes basicos siguientes para
implementar un AG que resuelva un problema cualquiera [4]:

1. Una representacidn de soluciones potenciales al problema.

2. Una forma de crear una poblacién inicial de soluciones potenciales (esto se
efectua normalmente de manera aleatoria, pero también pueden usarse métodos
deterministicos).

3. Una funcidén de evaluacién que juega el papel del ambiente, calificando a las
soluciones producidas en términos de su "aptitud".

4. Operadores genéticos que alteran la composicidn de los descendientes
(normalmente se usan la cruza y la mutacién).

5. Valores para los diversos parametros utilizados por el algoritmo genético
(tamano de la poblacién, probabilidad de cruza y mutacién, numero maximo de
generaciones, etc.)
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Figura 1 : Un ejemplo de una cadena binaria.

En este articulo hablaremos exclusivamente del primero de estos componentes: la
representacion usada por el algoritmo genético.

La representacién tradicional usada para codificar un conjunto de soluciones es el
esquema binario en el cual un cromosoma' es una cadena de la forma

<bl,b2,. b > (ver figura 1), donde b,,b,,...,b, se denominan alelos (ya sea ceros

O unos).

Hay varias razones por las cuales suele usarse la codificacion binaria en los AGs,
aunque la mayoria de ellas se remontan al trabajo pionero de Holland en el area.
En su libro, Holland [3] dio una justificacion tedrica para usar codificaciones
binarias. Holland comparé dos representaciones diferentes que tuvieran
aproximadamente la misma capacidad de acarreo de informacion, pero de entre
ellas, una tenia pocos alelos y cadenas largas (por ejemplo, cadenas binarias de
80 bits de longitud) y la otra tenia un numero elevado de alelos y cadenas cortas
(por ejemplo, cadenas decimales de longitud 24). Néteses que 2% (codificacidon
binaria) ~ 10* (codificacidon decimal). Holland [3] argumentd que la primera
codificacién da pie a un grado mas elevado de 'paralelismo implicito' porque
permite mas "esquemas" que la segunda (11* contra 3%*). El numero de esquemas

de una cadena se calcula usando (c+1), donde ¢ es la cardinalidad del alfabeto

y [ es la longitud de la cadena2. Un "esquema" es una plantilla que describe un
subconjunto de cadenas que comparten ciertas similitudes en algunas posiciones
a lo largo de su longitud [1,3].

El hecho de contar con mas esquemas favorece la diversidad e incrementa la
probabilidad de que se formen buenos "bloques constructores" (es decir, la
porcion de un cromosoma que le produce una aptitud elevada a la cadena en la
cual estd presente) en cada generacidén, lo que en consecuencia mejora el
desempeno del AG con el paso del tiempo de acuerdo al teorema de los
esquemas [1,3]. El ‘paralelismo implicito’ de los AGs, demostrado por Holland [3],
se refiere al hecho de que mientras el AG calcula las aptitudes de los individuos
en una poblacién, estima de forma implicita las aptitudes promedio de un numero
mucho mas alto de cadenas cromosdmicas a través del calculo de las aptitudes
promedio observadas en los "bloques constructores" que se detectan en la
poblacion.

1 Un cromosoma es una estructura de datos que cntiene una 'cadena de parametros de disefio o gnes.

2 Larazon pa laque se sumaunoala cadinalidad es porque en los esquemas  usa un simbolo adicional
(normalmente d asterisco 0 €l simbodo de ndmero) para indicar que “no na importa” d valor de ea
posicion.



Por lo tanto, de acuerdo a Holland [3], es preferible tener muchos genes3® con
pocos alelos posibles que contar con pocos genes con muchos alelos posibles.
Esto es sugerido no solo por razones teédricas (de acuerdo al teorema de los
esquemas formulado por Holland), sino que también tiene una justificacion
biolégica, ya que en genética es mas usual tener cromosomas con muchas
posiciones y pocos alelos por posicion que pocas posiciones y muchos alelos por
posicion [3].

Sin embargo, Holland [3] también demostré que el paralelismo implicito de los
AGs no impide usar alfabetos de mayor cardinalidad [3], aunque debe estarse
siempre consciente de que el alfabeto binario es el que ofrece el mayor numero
de esquemas posibles por bit de informacion si se compara con cualquier otra
codificacién posible [1,4]. No obstante, ha habido un largo debate en torno a
cuestiones relacionadas con estos alfabetos no binarios, principalmente por parte
de los especialistas en aplicaciones de los AGs.

Como veremos en este articulo, el uso de la representacion binaria tiene varias
desventajas cuando el AG se usa para resolver ciertos problemas del mundo real.
Por ejemplo, si tratamos de optimizar una funcién con alta dimensionalidad
(digamos, con 50 variables), y queremos trabajar con una buena precision (por
ejemplo, cinco decimales), entonces el mapeo de numeros reales a binarios
generara cadenas extremadamente largas (del orden de 1000 bits en este caso),
y el AG tendréa muchos problemas para producir resultados aceptables en la
mayor parte de los casos, a menos que usemos procedimientos y operadores
especialmente disefiados para el problema en cuestion.

Ronald [5] resume las principales razones por las que una codificacion binaria
puede no resultar adecuada en un problema dado:

e Epistasis : el valor de un bit puede suprimir las contribuciones de aptitud de
otros bits en el genotipo.

e Representacion natural : algunos problemas (como el del viajero) se prestan de
manera natural para la utilizacién de representaciones de mayor cardinalidad que
la binaria (por ejemplo, el problema del viajero se presta de manera natural para
el uso de permutaciones de enteros decimales).

e Soluciones ilegales : los operadores genéticos utilizados pueden producir con
frecuencia (e incluso todo el tiempo) soluciones ilegales si se usa una
representacion binaria.

3 Se denomina gene o gen a aalquier posiciénalo largo de una calena que representa aun individua

4 El genotipo esla calena aomosdmica utili zada para dmacenar lainformad6n contenida en unindividug,
mientras que d fenotipo se refiere alos valores que toman las variables tras “decodifica” el contenido
cromosdmico de unindividua



En el resto de este articulo discutiremos algunos esquemas de representacion
alternativos que han sido propuestos recientemente para lidiar con éstas y otras
limitaciones de la representacion binaria.

2. Codigos de Gray

Un problema que fue notado desde los inicios de la investigacién en AGs fue que
el uso de la representacién binaria no mapea adecuadamente el espacio de
busqueda con el espacio de representacion [6]. Por ejemplo, si codificamos en
binario los enteros 5 y 6, los cuales estan adyacentes en el espacio de busqueda,
sus equivalentes en binario seran el 101 y el 110, los cuales difieren en 2 bits (el
primero y el segundo de derecha a izquierda) en el espacio de representacion.

A este fendmeno se le conoce como el risco de Hamming (Hamming cliff) [7], y ha
conducido a los investigadores a proponer una representacion alternativa en la
que la propiedad de adyacencia existente en el espacio de busqueda pueda
preservarse en el espacio de representacion. La codificacion de Gray es parte de
una familia de representaciones que caen dentro de esta categoria [8].

Podemos convertir cualquier numero binario a un cédigo de Gray haciendo XOR a
sus bits consecutivos de derecha a izquierda. Por ejemplo, dado el numero 0101
en binario, hariamos®: 1®0=1,0®1=1,1® 0 =1, produciéndose (el ultimo bit
de la izquierda permanece igual) 0111, el cual es el cddigo de Gray equivalente.
Algunos investigadores han demostrado empiricamente que el uso de codigos de
Gray mejora el desemperio del AG al aplicarse a las funciones de prueba clasicas
de De Jong [9] (ver por ejemplo [7, 10]). De hecho, Mathias y Whitley [11]
encontraron que la codificacion de Gray no solo elimina los riscos de Hamming,
sino que también altera el numero de éptimos locales en el espacio de busqueda
asi como el tamafno de las buenas regiones de busqueda (aquellas que nos
conduciran a la vecindad del 6ptimo global). En su trabajo, Mathias y Whitley
mostraron empiricamente que un mutador aleatorio del tipo "escalando la colina"
es capaz de encontrar el éptimo global de la mayor parte de las funciones de
prueba utilizadas cuando se emplea la codificacidon de Gray, a pesar de que
algunas de ellas fueron disefiadas explicitamente para presentar dificultades a los
algoritmos de busqueda tradicionales (sean evolutivos o no).

3. Codificando Numeros Reales

Aunque los codigos de Gray pueden ser muy utiles para representar enteros, el
problema de mapear correctamente el espacio de busqueda en el espacio de
representacion se vuelve mas serio cuando tratamos de codificar numeros reales.
En el enfoque tradicional [12], se usa un numero binario para representar un
numero real, definiendo limites inferiores y superiores para cada variable, asi
como la precisidn deseada. Por ejemplo, si queremos codificar una variable que
va de 0.35 a 1.40 usando una precision de 2 decimales, necesitariamos log, (140-

5@ indicaXOR.



35) ~ 7 bits para representar cualquier numero real dentro de ese rango. Sin
embargo, en este caso, tenemos el mismo problema del que hablamos
anteriormente, porque el numero 0.38 se representaria como 0000011, mientras
que 0.39 se representaria como 0000101.

Signo Exponente Mantisa
0l100010110100...0
1 bit 8 bits 23 bits

Figura 2 : Un ejemplo de la notacién del IEEE

Aunque se usen codigos de Gray, existe otro problema mas importante cuando
tratamos de desarrollar aplicaciones del mundo real: la alta dimensionalidad. Si
tenemos demasiadas variables, y queremos una muy buena precision para cada
una de ellas, entonces las cadenas binarias que se produzcan se volveran
extremadamente largas, y el AG tendera a tener un desempefio pobre. Si en vez
de usar este tipo de mapeo adoptamos algun formato binario estandar para
representar numeros reales, como por ejemplo el estandar del IEEE para
precision simple, en el cual un numero real se representa usando 32 bits, de los
cuales 8 se usan para el exponente usando una notacién en exceso-127, y la
mantisa se representa con 23 bits (ver figura 2 [13]), podriamos manejar un rango
relativamente grande de numeros reales usando una cantidad fija de bits (por
ejemplo, de 2-126 g 2127 sj usamos el estandar de precisién simple antes descrito).
Sin  embargo, el proceso de decodificacibn seria mas costoso
(computacionalmente hablando) y el mapeo entre el espacio de representacion y
el de busqueda seria mucho mas complejo que cuando se usa una representacion
binaria simple, porque cualquier pequefio cambio en el exponente produciria
grandes saltos en el espacio de busqueda, mientras que perturbaciones en la
mantisa podrian no cambiar de manera significativa el valor numérico codificado.
Mientras los tedricos afirman que los alfabetos pequefios son mas efectivos que
los alfabetos grandes, los practicos han mostrado a través de una cantidad
significativa de aplicaciones del mundo real (particularmente problemas de
optimizacion numeérica) que el uso directo de numeros reales en un cromosoma
funciona mejor en la practica que la representacién binaria tradicional [14, 15].

El uso de numeros reales en una cadena cromosomica (ver figura 3) ha sido
comun en otras técnicas de computacion evolutiva tales como las estrategias
evolutivas [16] y la programacién evolutiva [17], donde la mutacion es el operador
principal.

Sin embargo, los tedricos de los AGs han criticado fuertemente el uso de valores
reales en los genes de un cromosoma, principalmente porque esta representacion
de cardinalidad mas alta tiende a hacer que el comportamiento del AG sea mas
erratico y dificil de predecir. Debido a esto, se han disefiado varios operadores
especiales en los afos recientes, para emular el efecto de la cruza y la mutacion
en los alfabetos binarios [12, 15, 18].
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Figura 3 : Un ejemplo de un algoritmo genético con representacién real.

Los practicos argumentan que una de las principales capacidades de los AGs que
usan representacion real es la de explotar la "gradualidad" de las funciones de
variables continuas®.

Esto significa que los AGs con codificacion real pueden lidiar adecuadamente con
los "riscos" producidos cuando las variables utilizadas son numeros reales,
porque un cambio pequefio en la representacién es mapeado como un cambio
pequefio en el espacio de busqueda [12, 15].

En un intento por reducir la brecha entre la teoria y la practica, algunos
investigadores han desarrollado un marco tedrico que justifique el uso de
alfabetos de mas alta cardinalidad [12, 15, 19, 20], pero han habido pocos
consensos en torno a los problemas principales, por lo que el uso de AGs con
codificacién real sigue siendo una eleccion que se deja al usuario.

1,4|5/6, 7|9

Figura 4 : Una representacion entera de nimeros reales. La cadena completa es decodificada
como un solo namero real multiplicando y dividiendo cada digito de acuerdo a su posicion.

Se han usado también otras representaciones de los numeros reales. Por
ejemplo, el uso de enteros para representar cada digito ha sido aplicado
exitosamente a varios problemas de optimizacion [21,22]. La figura 4 muestra un
ejemplo en el cual se representa el numero 1.45679 usando enteros. En este
caso, se supone una posicidn fija para el punto decimal en cada variable, aunque
esta posicidn no tiene que ser necesariamente la misma para el resto de las
variables codificadas en la misma cadena. La precisidn esta limitada por la
longitud de la cadena, y puede incrementarse 0 decrementarse segun se desee.
Los operadores de cruza tradicionales (un punto, dos puntos y uniforme) pueden
usarse directamente en esta representacion, y la mutacidn puede consistir en
generar un digito aleatorio para una cierta posicion o bien en producir una
pequefia perturbaciéon (por ejemplo +1) para evitar saltos extremadamente
grandes en el espacio de busqueda. Esta representacién pretende ser un
compromiso entre un AG con codificacion real y una representacion binaria de
numeros reales, manteniendo lo mejor de ambos esquemas al incrementar la
cardinalidad del alfabeto utilizado, pero manteniendo el uso de los operadores
genéticos tradicionales casi sin cambios.

6 "Gradualidad" se refiere alos casos en los cuales un cambio pequefio en las variables  traduce @ un
cambio pequefio en lafuncion.
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Figura 5 : Otra representacién entera de nameros reales. En este caso, cada gene contiene un
namero real representado como un entero largo.

Alternativamente, podriamos también usar enteros largos para representar
numeros reales (ver figura 5), pero los operadores tendrian que redefinirse de la
misma manera que al usar numeros reales. El uso de este esquema de
representacion como una alternativa a los AGs con codificacién real parece, sin
embargo, un tanto improbable, ya que se tendrian que hacer sacrificios notables
en la representacién, y los unicos ahorros importantes que se lograrian serian en
términos de memoria (el almacenamiento de enteros toma menos memoria que el
de numeros reales). No obstante, este esquema ha sido usado en algunas
aplicaciones del mundo real [14].

4. Representaciones de Longitud Variable

En algunos problemas el uso de alfabetos de alta cardinalidad puede no ser
suficiente, pues ademas puede requerirse el empleo de cromosomas de longitud
variable para lidiar con cambios que ocurran en el ambiente con respecto al
tiempo (por ejemplo, el decremento/incremento de la precision de una variable o
la adicién/remocién de variables).

Algunas veces, puede ser posible introducir simbolos en el alfabeto que sean
considerados como posiciones "vacias" a lo largo de la cadena, con lo que se
permite la definicion de cadenas de longitud variable aunque los cromosomas
tengan una longitud fija. Ese es, por ejemplo, el enfoque utilizado en [23] para
disefar circuitos eléctricos combinatorios. En ese caso, el uso de un simbolo
llamado WIRE, el cual representa la ausencia de compuerta, permitié cambiar la
longitud de la expresion Booleana generada a partir de una matriz bi-dimensional.
Sin embargo, en otros dominios, este tipo de simplificacién puede no ser posible y
deben idearse representaciones alternativas. Por ejemplo, en problemas que
tienen decepcion parcial o total [24] (es decir, en aquellos problemas en los que
los blogques constructores de bajo orden no guian al AG hacia el 6ptimo y no se
combinan para formar bloques constructores de orden mayor), un AG no tendra
un buen desempefio sin importar cual sea el valor de sus parametros (tamarfo de
poblacion, porcentajes de cruza y mutacién, etc.).

Para lidiar con este tipo de problemas en particular, Goldberg et al. [25,26,27]
propusieron el uso de un tipo especial de AG de longitud variable el cual usa
poblaciones de tamafo variable. A este AG especial se le denomind
‘desordenado’ (messy GA o mGA) en contraposicion con el AG estandar (u
ordenado), que tiene longitud y tamafo de poblacion fijos [28].

La idea basica de los AGs desordenados es empezar con cromosomas cortos,
identificar un conjunto de buenos bloques constructores y después incrementar la



longitud del cromosoma para propagar estos buenos bloques constructores a lo
largo del resto de la cadena.

2,1) (2,00 (3,00 (3,1

2,1 1,00 1,1) 4,1 4,0

Figura 6 : Dos ejemplos de cadenas validas en un algoritmo genético desordenado

La representacidn usada por los AGs desordenados es muy peculiar, puesto que
cada bit esta realmente asociado con una posicidén en particular a lo largo de la
cadena, y algunas posiciones podrian ser asignadas a mas de un bit (a esto se le
llama sobre-especificacion) mientras que otras podrian no ser asignadas a
ninguno (a esto se le llama sub-especificacion). Consideremos, por ejemplo, a las
dos cadenas mostradas en la figura 6, las cuales constituyen cromosomas validos
para un AG desordenado (estamos suponiendo cromosomas de 4 bits).

La notacion adoptada en este ejemplo usa paréntesis para identificar a cada
gene, el cual se define como un par consistente de su posicidén a lo largo de la
cadena (el primer valor) y el valor del bit en esa posicion (estamos suponiendo un
alfabeto binario). En el primer caso, la primera y la cuarta posicidn no estan
especificadas, y la segunda y la tercera estan especificadas dos veces.

Para lidiar con la sobre-especificacidon pueden definirse algunas reglas
deterministicas muy sencillas. Por ejemplo, podemos usar soOlo la primera
definicion de izquierda a derecha para una cierta posicidon. Sin embargo, para la
sub-especificacién tenemos que hacer algo mas complicado, porque una cadena
sub-especificada realmente representa a un “esquema candidato” en vez de un
cromosoma completo. Por ejemplo, la primera cadena de las antes descritas
representa al esquema *10* (el * significa “no me importa”). Para calcular la
aptitud de una cadena sub-especificada, podemos usar un explorador local del
tipo “escalando la colina” que nos permita localizar el 6ptimo local y la informacion
obtenida la podemos utilizar para reemplazar a los “no me importa” del esquema.
A esta técnica se le denomina “plantillas competitivas” [26].

Los AGs desordenados operan en 2 fases [26]: la “fase primordial’ y la “fase
yuxtaposicional’. En la primera, se generan esquemas cortos que sirven como los
bloques constructores en la fase yuxtaposicional en la cual éstos se combinan. El
problema es como decidir qué tan largos deben ser estos esquemas “cortos”. Si
son demasiado cortos, pueden no contener suficiente material genético como
para resolver el problema deseado; si son demasiado largos, la técnica puede
volverse impractica debido a la “maldicién de la dimensionalidad” (tendriamos que
generar y evaluar demasiados cromosomas).
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Figura 7 : Un ejemplo del operador de “corte” en un AG desordenado. La linea gruesa indica el
punto de corte.

Durante la fase primordial generamos entonces estos esquemas cortos y
evaluamos sus aptitudes. Después de eso, aplicamos sbélo seleccion a la
poblacion (sin cruza o mutacién) para propagar los buenos bloques constructores,
y se borra la mitad de la poblacidn a intervalos regulares [28].

Después de un cierto numero (predefinido) de generaciones, terminamos la fase
primordial y entramos a la fase yuxtaposicional. A partir de este punto, el tamano
de la poblacion permanecera fijo, y usaremos seleccién y dos operadores
especiales llamados “corte” y “unién” [25]. El operador de corte simplemente
remueve una porcion del cromosoma, mientras que el de unidn junta dos
segmentos cromosomicos. Considere los ejemplos mostrados en las figuras 7 y 8.

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

UNION

1,1 @1,0/4.,1) 3,1)3B,0]B,1) 1,0 4,1

Figura 8 : Un ejemplo del operador “uniéon” en un AG desordenado. La linea gruesa muestra la
parte de la cadena que fue agregada.

Debido a la naturaleza del AG desordenado, las cadenas producidas por los
operadores de corte y union siempre seran validas. Si los bloques constructores
producidos en la fase primordial acarrean suficiente informacion, entonces el AG
desordenado sera capaz de arribar al éptimo global aunque el problema tenga
decepcion [27].

Aunque es sin duda muy prometedor, los inconvenientes practicos del AG
desordenado [28] han impedido su uso extendido, y actualmente se reportan
relativamente pocas aplicaciones (ver por ejemplo [29, 30, 31]).
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