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INTRODUCCION 1

INTRODUCCION

El presente trabajo tiene como objetivo principal, el desarrollo de una aplicacion
web para un Micro Algoritmo Genético, usando Optimizacion Multiobjetivo.

Este Micro Algoritmo fue desarrollado por el M.I.A. Gregorio Toscano Pulido, bajo
la asesoria del Dr. Carlos A. Coello Coello.

En el capitulo 1, se hace una breve introduccion a la Computacion Evolutiva,
remontando la discusion a la historia del surgimiento de esta area de
investigacion, sus precursores y sus tres grandes paradigmas.

En el capitulo 2, se define que es un Algoritmo Genético, se exponen sus
principales operadores, se hace mencion de los parametros empleados en un AG,
se exponen algunos tipos de AGs y sus principales usos.

En el capitulo 3, se habla de manera general de la Optimizacion Evolutiva con
Objetivos Mdltiples, haciendo principal mencion de algunas de las principales
técnicas evolutivas para la resolucion de problemas de optimizacion multiobjetivo.
En el capitulo 4, se hace una revision del Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo,
explicando las principales caracteristicas de este algoritmo como: la reduccién del
chequeo de la no dominancia, la implementacion de una malla adaptativa para el
posiconamiento geogréfico y el fundamento elitista. Se definen también los tipos
de operadores y parametros empleados en el algoritmo.

El capitulo 5, empieza con una breve introduccion de las ventajas de usar Java
para la programacion de aplicaciones web. Luego se hace mencion de las
principales rutinas aplicadas en este lenguaje de programacion y se cierra con las

conclusiones obtenidas en el presente trabajo.
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CAPITULO 1

1. Computacion Evolutiva

"En lugar de envidiar la eficacia de la evolucion natural, debemos emularla”.
John Holland.

1.1 Creacionismo

“TU hiciste los cielos, y los cielos de los cielos, con todo su ejército, la tierra y todo
lo que esta en ella, los mares y todo lo que hay en ellos; y tu vivificas todas estas
cosas”. Durante muchos afios ha tenido mas aceptacion esta tesis del origen de
las especies. Tomada del libro mas antiguo, mas vendido y que ha sido traducido
a mas idiomas, la Biblia. El creacionismo afirma que Dios cre6 a todas las
especies del planeta de forma separada en un periodo de siete dias terrestres.
También nos ensefia una jerarquia establecida por Dios donde el hombre ocupa la

parte superior ensefiloreando sobre todos los peces, aves y bestias de la tierra.

1.2 Evolucionismo

1.2.1 Antecedentes

En 1543, Nicolas Copérnico publicé "De revolutionibus orbium caelestium” [9], libro
en el que propuso un nuevo y revolucionario sistema del mundo sobre la base de

una Tierra en movimiento.
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En 1859, tres siglos mas tarde, Alfred Russell Wallace publicé "Sobre el origen de
las Especies” [9], en donde también se vertian nuevas y radicales ideas sobre la
naturaleza de la vida. Ambos personajes fueron practicamente tratados de herejes
y ambos han sido los artifices de sendas revoluciones cientificas y del

pensamiento humano.

En Noviembre de 1998 se dio a conocer la primera secuencia completa del
genoma de un organismo eucariota, el del "gusano” Caenorhabditis elegans. El
director de este proyecto era el genético molecular Sydney Brenner.

El 15 de Febrero de 2001, en Nature, y el 16 del mismo mes, en Science, se
publicaba la secuencia "casi" definitiva de otro genoma, pero esta vez mas
importante: el humano. Afirmando que nuestro genoma es mucho mas sencillo de
lo que se creia. Sélo 30000 genes poseen los nacleos de nuestras células, y no
hace mas de un afio aun se especulaba con que serian 80.000. Resultan ser no
muchos méas que los de una mosca del vinagre y apenas 11000 méas que los del

Caenorhabditis elegans.

La teoria de la evolucién se ocupa de tres materias diferentes. La primera es el
hecho de la evolucion, es decir, que las especies vivientes cambian a través del
tiempo y estan emparentadas entre si debido a que descienden de antepasados
comunes. La segunda materia es la historia de la evolucién, es decir, las
relaciones particulares de parentesco entre unos organismos y otros y cuando se
separaron unos de otros los linajes que llevan a las especies vivientes. La tercera

materia se refiere a las causas de la evolucion de los organismos.

La investigacion historica de la evolucion incluye la sucesion historica de los
organismos, precisar los ritmos de la evolucion, la multiplicacion y la extincion de

especies, la colonizacién de islas y continentes, y otras muchas cuestiones.
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En cuanto a los mecanismos o causas de la evolucion, Darwin ya apuntd el de la

seleccion natural [1, 5], y hoy se conocen algunos mas.

1.2.2 Precursores

Carlos Linneo (1707-1778). En 1686, J. Ray define el concepto de especie con

precision. Busca los caracteres especificos, los que son mas constantes. Segun él
el criterio mas fiable de identidad especifica es la filiacion: nunca una especie nace
de la simiente de otra y viceversa. Ray a pesar de ser un seguidor de la Biblia,
escribe: "sea cual fuere la antigiiedad de la Tierra y de los cuerpos que hay en

ella, la estirpe humana es reciente" [9].

Esta proposicion sera retomada y transformada en dogma por un botanico sueco
llamado Linneo. Primero construye una clasificacion de los vegetales basada en
los 6rganos sexuales, luego crea el llamado sistema binomial de nomenclatura, en
1753.

A los 28 afios publica la primera edicion de su obra Sistema Naturae. El sistema
linneano contiene los términos del transformismo. Obliga a los clasificadores a
prestar atencion a las similitudes y diferencias con otras especies cuando quieren
denominar una nueva. Linneo comenz6 su carrera firmemente convencido del
fijismo, pero al avanzar su trabajo y viendo las variaciones de las especies, sus
dudas se acrecentaron. De hecho en las posteriores ediciones de su libro omitié

las declaraciones sobre el fijismo.

Georges-Louis Lecrerc, conde de Bufféon (1707-1788). Se dedicd a escribir el

mundo entero, sus origenes y cuanto encerraba, y acabd componiendo una
enciclopedia sobre la naturaleza, en cuarenta y cuatro tomos, la Histoire Naturelle,
Généralle et Particulaire, traducida a otros idiomas tan pronto como aparecian.
Fue la obra cientifica mas importante y mas influyente de su siglo, y la méas
popular, ya que combind descripciones redactadas con elegancia con historias
sobre la vida de una cantidad apabullante de animales y plantas, ademas de
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introducir discursos sobre astronomia, edad de la tierra y procesos vitales. Llegé a
escribir: toda familia, asi animal como vegetal, tiene idéntico origen, e incluso
todos los animales proceden de uno solo, que, en la sucesion de las eras ha
producido todas las razas de los que ahora existen [9].

Buffén observd, que las especies se multiplican mas rapidamente que los
alimentos, lo que implica una lucha por la supervivencia. Y también que habia

diferencias entre los individuos de la misma especie.

Jean-Baptiste Lamarck (1744-1829). La teoria de la evolucion mas estructurada de

la época la elabord este colaborador de Buffon y también profesor del Museo de
Historia Natural de Paris. En el afio 1800 pronuncia una conferencia inaugural en
la que expone una teoria coherente sobre la transformacion. Admite la existencia
de una evolucién de las especies y trata de darle una explicacion racional. La idea
central es que dicha evolucion es obra de la naturaleza, que se vale de infinitos
recursos para producir especies; entre ellos dos son los mas importantes: el

tiempo y las condiciones favorables.

Los efectos de estos factores determinan la transformacion progresiva de las
facultades de los organismos, que se fortalecen poco a poco, se diversifican y dan

lugar a cambios que se transmiten a la descendencia.

Al aceptar la nocion de Buffén de la gran edad del mundo, dedujo que las
condiciones de la superficie terrestre debia haber sufrido grandes cambios, de
modo que los seres vivos tuvieron que adaptarse a ellos. En su opinion, lo hicieron
aprendiendo y luchando, tratando siempre de adaptarse, y, mientras tanto,
alterando su forma y su comportamiento. El clasico ejemplo aducido para ilustrar
la idea de Lamarck es el del alargamiento del cuello de la jirafa: por estirar una y
otra vez el cuello para llegar mejor al alimento, consigue tener vértebras mas

largas.
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Thomas Malthus (1766-1834). Publicé su “Essay on the principles of population”

[9], en el que concluia que la poblacidn tiende a crecer en proporcidon geométrica,
y el sustento se acrecienta en proporcion aritmética, lo que significaba que habria
lucha continua de los seres por la comida existente; s6lo los mas fuertes

sobrevivirian en la contienda.

1.2.3 Neo-Darwinismo

Darwin infirié que en un medio ambiente de recursos alimentarios estables y con
proliferacién excesiva de los individuos, estos se enfrentardn a la lucha por
sobrevivir. La segunda inferencia de Darwin concluye que en un mundo de
poblaciones estables, en el que los individuos han de luchar para sobrevivir, s6lo
tienen posibilidad de hacerlo los que tienen mejores caracteristicas, que sus crias
probablemente heredaran. Esta desigual proporcion de supervivencia es la

seleccion natural.

De aqui Darwin infirié, al final, que el proceso de seleccidn natural, si se cumple
con intensidad suficiente y durante bastante tiempo, acarrea al cabo cambios muy

perceptibles en una poblacion y culmina en la aparicion de una nueva especie.

Hacia 1839 y 1840 habia llenado varios cuadernos. En 1842 los organiz y
escribié un corto ensayo que bosquejaba su teoria. En 1844 redactdé otro mas
extenso. Pero no publicé ninguno: le sobraban ejemplos para concluir que hablar
de evolucién en su sociedad y verse relegado a la repudia estaban intimamente
unidos. Asi, en 1844 Darwin se desvid del asunto y comenz6 a estudiar algo
menos comprometido. El resultado fue una obra de cuatro tomos que aun hoy es

un hito cientifico.

En 1855 Darwin vio publicado en una revista cientifica el siguiente articulo: "Sobre
la ley que ha regido la aparicion de especies nuevas". Su autor: un tal Alfred
Russell Wallace. La tesis: la vida no se creaba sin cesar, sino que se
desarrollaban poco a poco formas nuevas de las viejas, "toda especie cobra
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existencia de modo que coincide en el tiempo y el espacio con otra preexistente y

muy emparentada con ella”.

Evidentemente, para ejercer su dominio sobre lo que él consideraba su obra debia
publicar. Comenzé a escribir en 1856, y hacia junio de 1858, cuando llevaba
doscientas cincuenta mil palabras, tuvo de nuevo noticias de Wallace en forma de
manuscrito en el que Wallace hablaba de sus ideas. Hasta cierto punto eran éstas

coincidentes con las de Darwin.

Finalmente, en 1859, el 24 de Noviembre, a los doce meses de haber recibido el
manuscrito de Wallace, publicoé su obra "Origin of Species”, de la que Wallace
recibiria un ejemplar y del cual opiné: "Perdurard tanto como los Principios de
Newton. El sefior Darwin ha donado al mundo una ciencia nueva, y su hombre, a
juicio mio, se destaca por encima del de muchos filésofos antiguos y modernos.

iiLa fuerza de la admiracién me impide decir mas !!".

Wallace nacié catorce afios después que Darwin. Gran observador y muy
inteligente, se hizo topdgrafo profesional, encontré sus primeros fosiles y advirtio
la importancia cientifica de la geologia. Se entreg6 al coleccionismo, rasgo que

compartiria con Darwin

En estas condiciones, se preguntd las mismas cosas que Darwin, aunque parezca
inverosimil: como y porqué cambian las especies y cdmo se adaptan éstas a sus
medios. Fue una de las coincidencias mas portentosas de la historia de la ciencia.
Refiriéndose a Darwin, escribié una vez: "Ni en suefios me hubiera acercado yo a
la perfeccion de su libro. Confieso mi agradecimiento de que no me incumbiera

presentar la teoria al mundo".

La teoria de Wallace difiere de la de Darwin en algunas cuestiones importantes;
por ejemplo, niega que la seleccion natural sea suficiente para dar cuenta del

origen del hombre, lo cual requiere, segun Wallace, la intervencién divina directa.
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También crey6 que el proceso evolutivo habia finalizado en los hombres y que la

evolucion seria imposible en adelante.

El biélogo aleman Auguste Weismann (1834-1914) era un buen microscopista,
pero hacia 1885 comenzé a perder la vista y se concentré en aspectos tedéricos de
la herencia. Era de los que ya se centraban por aquella época en la estructura
interna y funcionamiento de las células. Asi, se convencio de que la base material
de la herencia se hallaba en los cromosomas. Durante la fecundacion, las
instrucciones hereditarias de los progenitores se mezclan entre si al unirse 6vulo y
espermatozoide. Weismann creia que esta combinacion de instrucciones

hereditarias determinaba la estructura del cuerpo.

También propuso una teoria nueva que postulaba la continuidad del "plasma
germinal” [9] (los gametos), que se desarrollaban y transmitian el codigo genético
de una generacién a otra con independencia de los cambios en el resto del
cuerpo. Es decir, que los gametos son sélo un vehiculo para la transmisién de la

linea germinal.

Esta teoria fue, obviamente, un duro golpe para los seguidores de Lamarck. Si
habia una barrera entre las células sexuales y el resto del cuerpo, era imposible
que las caracteristicas adquiridas durante la vida se incorporaran al codigo de la

linea germinal.

Para demostrarlo, realiz6 un famoso experimento en el que cortd la cola a un
grupo de ratones, y sigui6 su descendencia durante 22 generaciones sin encontrar

ninguno que naciera sin ella.

A principios del siglo XX, el botanico holandés Hugo de Vries (1848-1935),
propone una nueva teoria conocida como mutacionismo o mendelismo [9], que
elimina la seleccién natural como fuente de evolucion. De acuerdo con él y con

otros genéticos, como William Bateson, hay dos tipos de variaciones en los
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organismos: un tipo consiste en la variacion ordinaria observada entre los
individuos de una especie; otro tipo que consiste en las variaciones que surgen
por mutacion genética y que ocasionan grandes modificaciones de los organismos
y que pueden dar lugar a diferentes especies: "Una nueva especie se origina de
repente, es producida a partir de una especie preexistente sin ninguna preparacion

visible y sin transicion".

Thomas Hunt Morgan, a partir de 1910, se propuso demostrar la "presunta
falsedad" de las leyes de la herencia de Mendel. Por supuesto, que no demostro la
falsedad de las leyes de Mendel, pero si descubrié el entrecruzamiento
cromosomico, fendmeno que es otra fuente de variabilidad, abriendo el camino

para que €l mismo demostrase que los genes se sitlan en los cromosomas.

Finalmente, como era de esperar, la polémica se resolvié en las décadas de los
veinte y treinta, cuando se demostré que los caracteres cualitativos también
dependen de la herencia mendeliana, pero de modo que un caracter viene dado
por el efecto de varios genes. Varios genéticos pasaron entonces a demostrar
matematicamente que la seleccion natural, actuando de forma acumulativa sobre

pequefias variaciones, puede producir cambios importantes.

La teoria de la evolucién ve en las poblaciones y en las especies las unidades
basicas de la evolucion. EI cambio evolutivo se realiza mediante mutaciones
genéticas, cambios en la estructura y nimero de los cromosomas, mutaciones de
los portadores extranucleares de la herencia, recombinacion, seleccion,
aislamiento, hibridacion y alteraciones casuales de las frecuencias génicas en
poblaciones pequefias o por fluctuaciones del tamafio de la poblacién. Esto es, el
Neo-Darwinismo [9], establece que toda la vida en el planeta puede ser explicada
a través de: Reproduccion, Mutacién, Competencia 'y Seleccion.
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1.3 Computacion Evolutiva

En los ultimos afios los métodos de optimizacion y la busqueda de algoritmos que
presentan analogias con los procesos naturales, han cobrado més importancia,
debido a que con ellos se pueden resolver ciertos problemas de ingenieria que
s6lo pueden abordarse mediante aproximacion en las computadoras actuales.
Esta tendencia se basa fundamentalmente en la observacion de la destreza de los
organismos vivos en la resoluciéon de problemas, por lo que se debe emular la
eficacia de la evolucion natural. Por tanto podemos copiar a la naturaleza la
manera de resolver aquellos problemas en los que no se pueden encontrar

soluciones o que éstas no sean lo suficientemente satisfactorias.

Los paradigmas evolutivos actuales estan inspirados en la teoria de la evolucion
de Darwin e intentan emular en lo posible a la Naturaleza. De esta forma, los
cromosomas Yy los genes se suelen asociar de alguna forma a cadenas de bits o0 a

vectores de nUmeros reales.

Por otra parte, diversas estrategias de seleccion imitan la seleccién natural. Sin
embargo, la seleccion natural no es la Unica forma de selecciébn que podemos

encontrar en la Naturaleza.

Incluso las ideas evolucionan (evolucion memética), compitiendo por el espacio
cerebral, reproduciéndose y mutando; una idea puede ser una cancion, una

cadena de texto 0 una imagen de television.

En todos estos casos de evolucion, es dificil identificar un sustrato que evoluciona,
pero si encontramos muchas otras caracteristicas que nos hacen pensar en ellos

como en algun tipo de evolucién.

A pesar de que la mayoria de los investigadores afirman que los distintos

paradigmas de computacién evolutiva solo difieren en cuanto a la representacion y
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a los operadores de individuo y de poblacién, no existe una vision unificada para

todos ellos, y mucho menos una herramienta que los unifique.

La Computacion Evolutiva (CE) es un enfoque para abordar problemas complejos
de busqueda y aprendizaje a través de modelos computacionales de procesos
evolutivos. Las implantaciones concretas de tales modelos se conocen como
Algoritmos Evolutivos (AEs) [7]. El propésito de los AEs consiste en guiar una
busqueda estocastica haciendo evolucionar a un conjunto de estructuras y

seleccionando de modo iterativo las mas adecuadas.

Los AEs son procedimientos adaptativos (probabilisticos y heuristicos) de
optimizacién y busqueda que encuentran soluciones a problemas inspirados por
los mecanismos de la evolucion natural. La finalidad Ultima es la "supervivencia del
mas apto" y el modo de conseguirlo es por "adaptacion al entorno"”, esto es, los
mas aptos tienen mas posibilidades de sobrevivir y como resultado, mas

oportunidades de transmitir sus caracteristicas a las generaciones siguientes.

Para que la mejora de la CE sea efectiva sobre las técnicas clasicas de basqueda
determinista, se deberd disponer de: una poblacién de posibles soluciones
representada a través de individuos, un procedimiento de seleccion basada en la
aptitud de los individuos y un procedimiento de transformacion; esto es, de
construccién de nuevas soluciones a partir de las disponibles actualmente. Sobre

este esquema general se han desarrollado tres paradigmas fundamentales:

1.3.1 La Programacién Evolutiva (Fogel)

Lawrence J. Fogel propuso en 1960 esta técnica [6, 8], en la cual la inteligencia se
ve como un comportamiento adaptativo. Se hace evolucionar una poblacion de
magquinas de estados finitos sometiéndolas a transformaciones unitarias.

La programacion evolutiva enfatiza los nexos de comportamiento entre padres e
hijos, en vez de buscar emular operadores genéticos especificos. Es una

abstraccion de la evolucion al nivel de las especies, por lo que no se requiere el
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uso de un operador de recombinacion (diferentes especies no se pueden cruzar

entre si). Asimismo, usa seleccion probabilistica.

1.3.2 Las Estrategias Evolutivas (Rechenberg y Schwefel)

Fueron desarrolladas en 1964 en Alemania para resolver problemas
hidrodinamicos de alto grado de complejidad por un grupo de estudiantes de
ingenieria encabezado por Ingo Rechenberg [1].

Se hace evolucionar una poblacién de numeros reales que codifican las posibles
soluciones de un problema numérico y los tamafios de salto. La seleccion es

deterministica.

1.3.3 Los Algoritmos Genéticos (Holland)

Fueron desarrollados por John H. Holland a principios de los 1960s [1, 2]. Su
motivacion principal fue el aprendizaje de méaquina. Se hace evolucionar una
poblacion de enteros binarios sometiéndolos a una cruza sexual (operador
principal) la cual tiene mayor importancia que la mutacion (operador secundario), y
usa seleccion probabilistica.
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CAPITULO 2

2. Algoritmos Genéticos

Programas que evolucionan, simulando en cierto grado la seleccion natural y
alcanzan a resolver problemas complejos, que ni siquiera quienes los crearon
comprenden plenamente. John Holland.

2.1 Origenes

Los Algoritmos Genéticos (AGs en adelante), denominados originalmente "planes
reproductivos”, fueron desarrollados por John H. Holland a principios de los 1960s,
inspirandose en el proceso observado en la evolucion natural de los seres vivos.
Esto lo llevé a escribir su libro “Adaptation in Natural and Artificial Systems”,
publicado por primera vez en 1975 [12]. En el afio de 1989 John Koza comenzé a
utilizar el concepto de Holland para la resolucion de problemas y lograr ciertas
tareas. A partir de entonces en la comunidad cientifica internacional se desperto
un creciente interés hacia esta nueva técnica de optimizacién y basqueda, la cual

ha cobrado gran popularidad.

La importancia de este tipo de algoritmos en la actualidad se debe a que facilitan
la solucién de problemas con muy poca informacion, ademas de que ayudan en la
optimizacién de ciertas funciones sumamente complejas. Por lo tanto, se puede
destacar que sus principales objetivos son: mejorar la calidad de sus soluciones y
aumentar la velocidad de ejecucion (aunque esto ultimo no se logre del todo).

Los Algoritmos Genéticos son métodos estocasticos de busqueda ciega (no

disponen de conocimientos especificos del problema, la busqueda se basa en los
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valores de la funcion objetivo) de soluciones cuasi-Optimas. En ellos se mantiene a
una poblacion que representa a un conjunto de posibles soluciones la cual es
sometida a ciertas transformaciones y a un proceso de seleccién sesgado a favor

de los mejores candidatos.

John Koza define a los AGs de la siguiente manera [13]: Es un algoritmo
matematico altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos
matematicos individuales con respecto al tiempo, usando operaciones modeladas
de acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mas apto,
y tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de
entre las que destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos objetos
matematicos suele ser una cadena de caracteres (letras o numeros) de longitud
fija que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia con

una cierta funcién mateméatica que refleja su aptitud.

2.2 Definicién de Algoritmos Genéticos

Todo organismo viviente consiste de un grupo de células. Todas las células
derivan de las divisiones sucesivas de una Unica célula.

Cada célula de un organismo esta formada por un material citoplasmatico, que
contiene numerosas estructuras pequefas del mismo tipo llamadas cromosomas.
El cromosoma consta de genes, los cuales son basicamente cadenas de Acido
Desoxirribonucleico (ADN) que sirven como modelo a la creacion del organismo.
Cada gen codifica una proteina en particular, esta codificacion puede ser la
capacidad de una persona para pigmentar la piel, el cabello y los ojos. En la figura
2.1 observamos la imagen de una cadena de ADN.
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Figura 2.1 Imagen computarizada de una cadena de ADN.

El pensamiento base de los algoritmos genéticos es que dada la elevada tasa
geométrica de reproduccion de todos los seres organicos, su numero tiende a
crecer a ritmo exponencial, mientras que el espacio fisico no lo hace en la misma
proporcién. Mientras esto ocurra, naceran muchos mas individuos de los que es
posible que sobrevivan. En consecuencia, se recurrirA a la lucha por la
sobrevivencia ya sea con individuos de la misma especie o de especies diferentes,
o simplemente con el entorno, intentando modificar sus caracteristicas adversas.
Tomando en cuenta esto se desprende que un individuo, si actia de un modo
provechoso para él, tendra una mayor probabilidad de sobrevivir y sera
seleccionado naturalmente. La teoria de la seleccion de las especies sostiene que
aquellos individuos de una poblacién que posean los caracteres mas favorables,
dejaran proporcionalmente mas descendencia en la siguiente generacion; si en
adicion, tales caracteres se deben a diferencias genéticas que pueden transmitirse
a los descendientes, tendera a cambiar la composicién genética de la poblacion,
aumentando el niumero de individuos con dichas caracteristicas. De esta forma, la

poblacion completa de seres vivos se adapta a las circunstancias variables de su
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entorno. El resultado final es que los seres vivos tienden a perfeccionarse en

relacion con las circunstancias que los envuelven.

En su definicion matematica [15], los AGs son algoritmos matematicos de
optimizacion de propdsito general basados en mecanismos naturales de seleccién
y genética. Los AGs han proporcionando excelentes soluciones a problemas
complejos con gran numero de parametros y conforman un paradigma de

blusqueda probabilistica, inspirada en la teoria de la evolucién de Darwin.

El objetivo principal de un AG, es evolucionar a partir de una poblacion de
soluciones para un determinado problema, intentando producir nuevas
generaciones de soluciones que sean mejores que la anterior. Estos algoritmos
operan en un ciclo simple: creacion de la poblaciéon inicial, seleccion vy
reproduccion. Este dltimo implica una recombinacién y mutacion del material

genético de las soluciones.

Algunas de las caracteristicas mas notables de estos algoritmos son [10, 15]:

* No necesitan conocimientos especificos sobre el problema que intentan
resolver.

» Se usan parametros codificados como una cadena de longitud finita sobre
un alfabeto finito.

» Poseen un mecanismo de paralelismo implicito que les permiten procesar
un nimero mayor de esquemas que los representados explicitamente en la
poblacion.

» Usan operadores probabilisticos.

« Se afectan menos por los maximos locales (falsas soluciones).

« Estadn menos restringidos por continuidad y derivadas.
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2.3 Descripcion de un Algoritmo Genético Simple

La estructura general de un Algoritmo Genético Simple se ilustra con el siguiente

segmento de pseudocddigo [10]:

t:=0;

generar poblacion inicial, G(t);

evaluar G(t)

mientras (no se cumpla la condicion de terminacion) hacer

inicio
t=t+1;
generar G(t) usando G(t-1);
evaluar G(t);

fin

Figura 2.2 Estructura de un Algoritmo Genético Simple.

Un AG empieza con un conjunto inicial (poblacién) de soluciones alternativas
(individuos) para el problema a resolver, las cuales son evaluadas en términos de
la adecuacion de la solucion. Los operadores de seleccion, cruza y mutacion son
aplicados para obtener nuevos individuos (descendientes) que constituyen una
nueva poblacién. La interaccién de los operadores a los individuos mas aptos
conduce al incremento de la calidad de las soluciones durante el curso de muchas
iteraciones (generaciones). Cuando se encuentra un criterio de terminacion,
finaliza el proceso de busqueda y se presenta la solucién. EI AG utiliza un
conjunto de parametros que el usuario introduce para guiar el proceso evolutivo,
tales como el tamafio de la poblacion, el nUmero maximo de generaciones y las
probabilidades de cruza y mutacion. A continuacion se describirdn cada una de

estas etapas.

2.3.1 Representacion

En un AG, las soluciones potenciales a un problema se representan mediante
cadenas binarias de bits (0’s y 1's) de una longitud determinada por el nimero de
variables existentes en la solucién y por el nimero de bits necesarios para

codificarlas.
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Cadenal Cadenal Cadena3 Cadenad
Figura 2.3 Representacion de una solucion potencial.

En términos bioldgicos, se llama cromosoma a una solucion del problema en un

AG. Asi, los cromosomas estan compuestos por unidades binarias denominadas

genes. Al valor de un gen se le denomina alelo y a su posicion en el cromosoma

“lugar” (o locus, que es el término que se una en inglés). Al paquete genético total

se le denomina genotipo y a la interaccion del genotipo con su entorno se le

denomina fenotipo. La adaptacion de cada individuo depende de su fenotipo, el

cual se puede inferir de su genotipo; es decir, puede calcularse a partir del

cromosoma utilizando la funcién de decodificacion.

Se deben tomar en cuenta los siguientes aspectos relacionados con la codificacién

de un problema [16, 17]:

Se debe utilizar el alfabeto mas pequefio posible para representar los
parametros. Normalmente se utilizan digitos binarios.

Las variables que representan los parametros del problema deben ser
discretizadas para poder representarse con cadenas de bits. Hay que
utilizar suficiente resolucion para asegurar que la salida tiene un nivel de
precision adecuado. Se presupone que la discretizacion es representativa
de la funcion objetivo.

La mayor parte de los problemas tratados con AGs son no lineales y
muchas veces existen relaciones "ocultas" entre las variables que
conforman la solucién. Esta interaccion es referida como epistasis, y es
necesario tomarla en cuenta para una representacion adecuada del
problema.

El tratamiento de los genotipos invalidos debe ser tomado en cuenta para el
disefio de la codificacion. Por ejemplo, si se requieren 1200 valores para
representar una variable, se necesitaran al menos 11 bits, pero estos

codifican un total de 2048 posibilidades, "sobrando" 848 patrones de bits no
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necesarios. A estos patrones se les puede dar un valor cero de adaptacion,

ser substituidos por un valor real, o pueden simplemente descartarse.

2.3.2 Poblacion inicial

Una cuestion a plantearse es el tamafio idoneo de la poblacion. Parece intuitivo
que las poblaciones pequeiias corren el riesgo de no cubrir adecuadamente el
espacio de busqueda, mientras que el trabajar con poblaciones de gran tamafio

puede acarrear problemas relacionados con el excesivo costo computacional.

Una poblacion inicial est4 formada por un conjunto de m (tamafio de la poblacién)
individuos, donde m es un parametro de entrada al AG. Para obtener la poblacion
inicial se generan m cadenas aleatoriamente, pudiendo contener cada gen uno de
los posibles valores del alfabeto con probabilidad uniforme. El procedimiento de
inicializacion de un individuo consiste simplemente en asignar, para cada gen de
su cromosoma un valor aleatorio 0 6 1. Una forma simple de obtener valores
binarios aleatorios para cada gen de un cromosoma puede ser la siguiente:

» Generar un numero real aleatorio r [1[0,1]

» Sir<0.5asignar 0, si nho asignar 1
Con la decodificacion del cromosoma obtendremos su fenotipo y la adecuacion de

la solucién al entorno se obtiene a través de la funciéon de evaluacion.

2.3.3 Funcién d e aptitud

Dado un cromosoma, la funcién de aptitud consiste en asignarle un valor numérico
de adaptacion, el cual se supone que es proporcional a la utilidad o habilidad del
individuo representado. Por otra parte una dificultad en el comportamiento del AG
puede ser la existencia de gran cantidad de 6ptimos locales, asi como el hecho de
gue el 6ptimo global se encuentre muy aislado.

Adicionalmente debe ser rapida, ya que hay que aplicarla para cada individuo de
cada poblacion en las sucesivas generaciones, por lo cual, gran parte del tiempo

de corrida de un algoritmo genético se emplea en la funcidn de evaluacion.



CAPITULO 2: ALGORITMOS GENETICOS 20

Un problema habitual presentado en la funcion de aptitud es la convergencia
prematura [17]. Esta surge cuando existen individuos con una adaptacion al
problema muy superior al resto, los cuales dominan a la poblacién a medida que
avanza el algoritmo. Por medio de una transformacion en la funcién, en este caso
una compresion del rango de variacion de la funcién o bien controlando el nUmero
de oportunidades reproductivas de cada individuo, se pretende que dichos
superindividuos no lleguen a dominar la poblacion. También en el caso contrario,
una convergencia lenta del algoritmo se resolveria de manera analoga, pero en

este caso efectuando una expansion del rango de la funcion.

2.3.4 Operadores Genéticos

Después de ser evaluadas todas las soluciones de la poblacion en una
generacion, el proceso evoluciona hacia una nueva generacién. Esta nueva
generacion sufrira transformaciones dentro de un esquema basico de
funcionamiento. Los cambios en la nueva generacion estan dados basicamente

por medio de tres operadores genéticos: reproduccion, cruza y mutacion.

Seleccion

Consiste en hacer un muestreo, a partir de la poblacién inicial, los cromosomas
que se cruzaran en la siguiente generacién de acuerdo al grado de bondad que
aporten al problema (a mayor bondad, mayores oportunidades de ser
seleccionados).

Los criterios mas usados en la practica son: por sorteo, universal o por ruleta y por
torneos. Son muestreos estocasticos, en los cuales se asigna una probabilidad de
seleccidén o puntuacién a cada elemento de la poblacion con base en su bondad o
funcion de aptitud. Se asumird la notacion siguiente: la puntuacion p; asociada al

individuo x; de la poblacion P={x, ..., Xn}.

Por Sorteo
Se consideran las puntuaciones como probabilidades de eleccién para formar la
muestra, construyendo ésta a partir de k ensayos de una variable aleatoria con
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dicha distribucion de probabilidades. Para escoger k individuos se hace lo
siguiente:

1.Se calculan las puntuaciones acumuladas asi:

Go=0
gi=p1t..+tp para todai=1,...,n
2. Se generan k nimeros aleatorios simples r; paratodaj=1,...,k

3. Paracada=1,....k se elige el individuo x; que verifique:

Qia<ri<(q
Es de notarse que existe la posibilidad de que un individuo pueda ser elegido en
repetidas ocasiones dentro de una muestra. De la misma manera algun individuo

puede no ser seleccionado nunca.

Por Ruleta

Este es similar al muestreo por sorteo s6lo que ahora se genera un Unico nimero
aleatorio simple r y con él se asignan todas las muestras de modo parecido a
como se haria al girar una ruleta.

Se puede ver que el muestreo por ruleta es sencillo y rapido de implementar y en
la practica proporciona unas caracteristicas analogas a las del muestreo por

sorteo. Por este motivo suele usarse en sustitucion de éste.

Por Torneos

Cada elemento de la muestra se toma eligiendo el mejor de los individuos de un
conjunto de z elementos tomados al azar de la poblacion base; esto se repite k
veces hasta completar la muestra. El parametro z suele ser un entero pequefio

comparado con el tamafio de la poblacion base.

Cruza

Después de haber formado la nueva poblacion en la generacion actual, se
procede a aplicar el primer operador de recombinacién, el operador de cruza o
reproduccion sexual de los individuos seleccionados. En esta etapa los individuos

intercambian material cromosomico para generar descendientes, los cuales
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formarén la siguiente generacion. Las 2 formas mas comunes de reproduccion

sexual son: uso de un Unico punto de cruza y uso de dos puntos de cruza.

Cuando se usa un unico punto de cruza, se toman dos individuos y corta sus
cromosomas en una posicion seleccionada al azar, produciendo dos segmentos
anteriores y dos posteriores. Los posteriores se intercambian para obtener los

cromosomas nuevos.

Puntosd ec ruza

Padres 1 01 0111 1101110

Hijos 101 1110 1100111
Figura 2.4 Operador de cruza basado en un solo punto.

Cuando se usan dos puntos de cruza, se procede de manera similar. Se escogen
dos individuos, se escogen dos puntos aleatoriamente, obteniendo dos segmentos
anteriores, dos medios y dos posteriores, luego se intercambian los segmentos de

en medio para asi obtener los cromosomas nuevos.
Puntosd ec ruza
1

Padres 1 01 01 1 1101110

P s S

Hjos 101 11 11 11001 10
Figura 2.5 Operador de cruza basado en dos puntos.

La cruza se maneja como una puntuacién que indica la frecuencia con la que se
efectuar4d. De aqui que no todas las parejas se cruzaran, sino que algunas
pasaran intactas a la siguiente generacion. También existe la posibilidad de que
uno o los dos puntos de cruza se encuentren en los extremos de la cadena, en
cuyo caso solo se hara una cruza usando un solo punto, 0 ninguno cruza, segun
corresponda. Hay otro operador propuesto originalmente en Alemania llamado
elitismo, el cual consiste en mantener intacto a través de las generaciones al
individuo mas apto, por lo que no se cruza sino hasta que surge otro individuo

mejor que él.
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Mutacion

Este operador aplica un cambio a uno de los genes de un cromosoma elegido
aleatoriamente. Permite la introduccion de nuevo material cromosomico en la
poblacion, tal y como sucede con sus equivalentes biolégicos.

Se maneja como un porcentaje que indica con qué frecuencia se efectuara. Se

aplica con poca frecuencia.
Puntod e mut aci 6n

Descendi ent e 010111

Descendi ent e mut ado 010111
Figura 2.6 Mutacion sencilla.

2.3.5 Parametros

En cuanto a los parametros que usa el AG, los mas significativos son: el tamafio
de la poblacion, el numero de generaciones, la probabilidad de cruza y la
probabilidad de mutacién.
La eleccion de posibles tamafios de la poblacién para representaciones binarias
de longitud fija, se puede calcular en funcién de la longitud de los cromosomas.
Asimismo, el numero esperado de generaciones hasta la convergencia puede
verse como una funcién logaritmica del tamafio de la poblacion.
Para las probabilidades de cruza y mutacion, los estudios realizados apuntan
hacia una alta probabilidad de cruza y una baja probabilidad de mutacion.
Los siguientes valores han sido considerados como aceptables para un buen
rendimiento de los AG en funciones de optimizacion [3, 10]:

« Tamafo de la poblacion: 50 — 100.

* Probabilidad de cruza: mayor igual al 60%.

* Probabilidad de mutacion: por lo general no supera el 5%.
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2.4 Tipos de Algoritmos Genéticos

Cada tipo de AG se basa en la naturaleza, pero cada uno tomado de una metéafora
distinta.

2.4.1 Algoritmos Genéticos Generacionales

Los AGs Generacionales [17] o Candnicos se asemejan a la forma en que se
reproducen los insectos. En este caso una generacion pone huevos, se aleja
geogréaficamente o muere y es substituida por una nueva. Se realizan las cruzas
en una piscina de individuos, los descendientes son puestos en otra. Al final de la

fase reproductiva se elimina la generacion anterior y se pasa a la nueva.

2.4.2 Algoritmos Genéticos de Estado Fijo

Se basan en otra representacion de la naturaleza, usan el esquema generacional
de los mamiferos y otros seres vivos caracterizados por su longevidad. En este
tipo coexisten padres y sus descendientes, permitiendo que sus hijos sean
educados por sus progenitores, pero luego también se genera competencia entre
ellos.

En este tipo de AG, el operador de seleccion escoge a los individuos que seran
padres, al igual que a los individuos a ser eliminados en esta poblacion para dar
lugar a los descendientes.

2.4.3 Algoritmos Genéticos Paralelos

La busqueda genética es inherentemente paralela, pues al evolucionar recorre
muchas soluciones, cada una representada por un individuo de la poblacion. Al
igual se nota el paralelismo en muchos AGs, al evolucionar en mas de una
poblacion a la vez. Cada una de ellas esta normalmente aislada geograficamente.
Este tipo de metafora bioldgica, origina dos modelos que toman en cuenta esta

variacion y utilizan varias poblaciones concurrentemente.
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Modelo de Islas

Consiste en dividir una poblacién en varias subpoblaciones (islas), en cada una de
las cuales se ejecutara un AG. Cada cierto numero de generaciones se efectla un
intercambio de informacion entre subpoblaciones. A este proceso se le denomina
migracioén. La introduccién de la migracion hace que los modelos de islas sean
capaces de explotar las diferencias entre las subpoblaciones, obteniendo asi una
fuente de diversidad genética. El indice de migracién es muy importante, pues de
éste depende la convergencia prematura de la busqueda.

Es posible distinguir diferentes modelos de islas en funcidon de su intercambio de

informacion genética. A continuacion se describen algunos.

Comunicacion en Estrella

En este caso se selecciona una subpoblacion como maestra (la que tiene mejor
media con base en el valor de la funcion objetivo). Las otras son consideradas
como esclavas. Todas las subpoblaciones esclavas mandan a sus mejores
individuos a la subpoblacion maestra y ésta a su vez manda a sus mejores

individuos a cada una de las subpoblaciones esclavas.

i
i

Maestra

i
:

Figura 2.7 Modelo de islas, comunicacion en estrella.

Comunicacion en Red
En este tipo de comunicacion no existe jerarquia entre subpoblaciones. Todas las

subpoblaciones mandan a sus mejores individuos al resto de las subpoblaciones.
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Figura 2.8 Modelo de islas, comunicacion en red.

Comunicacion en Anillo
Cada subpoblacion envia a sus mejores individuos a otra subpoblacién vecina,

efectudndose la migracion en un solo sentido de flujo.

SubPob1 SubPob2

SubPob3 SubPob4

Figura 2.9 Modelo de islas, comunicacion en anillo.

Modelo Celular

Este modelo coloca cada individuo en una matriz, donde cada uno sélo podra
reproducirse con los individuos que tenga a su alrededor, escogiendo al azar o al
mejor adaptado. El descendiente pasa a ocupar una posicién cercana.

No hay islas en este modelo pero hay efectos potenciales similares. Se da cuando
la cruza esta restringida a individuos adyacentes. Entonces, si dos individuos
estan separados por varios espacios, estan tan aislados como si estuvieran en dos
islas. Este caso es conocido como aislamiento por distancia.

Luego de la primera evaluacion, los individuos contintan distribuidos al azar sobre
la matriz. Entonces empiezan a emerger zonas con cromosomas y adaptaciones
semejantes. La reproduccion y seleccion local crean tendencias evolutivas
aisladas; luego de varias generaciones, la competencia local resultara en grupos

mas grandes de individuos semejantes.
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2.5 Usos de los Algoritmos Genéticos

Algunos ejemplos de las aplicaciones [1, 10] de estos algoritmos son:
« Parametrizacion de sistemas.
» Busqueda de reglas en juegos.
» El problema del agente viajero.
* Enrutamientos.
* Resolucién de sistemas de ecuaciones no lineales.
« Optimizacion (estructural, de topologias, numérica, combinatoria, etc.).
+ Aprendizaje de maquina (sistemas clasificadores).
« Bases de datos (optimizacién de consultas).
* Reconocimiento de patrones (por ejemplo, imagenes).
» Generacion de graméticas (regulares, libres de contexto, etc.).
« Planeacién de movimientos de robots.

» Prediccién de series temporales.

2.6 Conclusiones

Los AGs resultan ser un tema muy extenso, por lo que aqui se ha presentado tan
solo una introduccion de las caracteristicas y funcionamiento de estos algoritmos.
Los AGs son una técnica robusta, y pueden tratar con éxito una gran variedad de
problemas provenientes de diferentes areas, incluyendo aquellos en los que otros
métodos encuentran dificultades. EI mayor campo de aplicaciéon de los Algoritmos
Genéticos se relaciona con aquellos problemas para los cuales no existen técnicas
especializadas. Incluso en el caso en que dichas técnicas existan, y funcionen
bien, pueden efectuarse mejoras de las mismas, hibridizandolas con los AGs. En
cuanto a sus objetivos se puede mencionar que aumentan la velocidad de

ejecucion y mejoran la calidad de las soluciones.
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CAPITULO 3

3. Optimizacion Evolutiva con Objetivos Multiples

“Una asignacion es eficiente, si no existe ninguna otra asignacion que permita a
todo el mundo disfrutar al menos del mismo bienestar y que mejore estrictamente
el de algunas personas”. Vilfredo Pareto, 1896.

3.1 Introduccién

A principios de la Segunda Guerra Mundial, se forman grupos de especialistas
militares conocidos como investigadores de operaciones (operations researchers).
Estos grupos tenian el objetivo de manejar los problemas tacticos y estratégicos
que enfrentaban los organismos militares.

En 1947, George Dantzig desarroll6 el Método Simplex para resolver problemas
de programacion lineal. Diez afios después, Churchman, Ackoff y Arnoff
publicaron el primer libro sobre Investigacion de Operaciones (1.0.).

La 1.0., surge como toda ciencia, al converger el interés por resolver determinados
problemas y el desarrollo de técnicas, instrumentos y métodos adecuados para la
resolucion de los mismos.

En general, la 1.O. es la ciencia que proporciona las técnicas que permiten juzgar,
ponderar y valorar cada uno de los datos de entrada de forma racional para poder
alcanzar mejores soluciones.

Por lo anterior, la 1.O. debe considerarse como un instrumento eficaz y preciso en
la resolucion de problemas con aplicaciones en muchas disciplinas. Ha sido
desarrollada por economistas y matematicos, con el fin de determinar el empleo

de recursos limitados de forma optima.
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Cualquier problema en el que se requiera encontrar una solucion o tomar
decisiones, se puede plantear como un problema de optimizacién.

Sin embargo, en los procesos reales de toma de decisiones, generalmente, las
soluciones factibles se ordenan teniendo en cuenta diferentes criterios que reflejen
sus preferencias. Esto es, una empresa desea establecer sus decisiones 6ptimas
no sélo con base en un criterio, por ejemplo el beneficio, sino teniendo en cuenta

otros criterios como costo, volumen de ventas, riesgo, etc.

3.2 Optimizacion con Objetivos Multiples

A lo largo de los afios, en los problemas de optimizacion se ha considerado la
existencia de un solo criterio u objetivo al definir problemas complejos. Por
ejemplo, al hablar del disefio de una estructura para la cual se busca minimizar el
peso y volumen del material usado, y al mismo tiempo maximizar su resistencia a
la deformacién y asi obtener la maxima seguridad, se distinguira un conflicto entre
los objetivos, ya que la maxima resistencia demanda mayor volumen de material y
en consecuencia mayor peso de la estructura. Estos objetivos no pueden ser

combinados de manera simple en una sola funcién.

Al paradigma que permite considerar todas las funciones objetivo existentes en un
problema de optimizacion se le conoce como Optimizacion con Objetivos
Multiples.

En la teoria de la decisibn con objetivos multiples [28, 31], se consideran los
siguientes conceptos:

« Atributos: son los valores del tomador de decisiones que corresponden con
la realidad y son medidos con independencia de sus deseos. Se expresan
como una funciéon mateméatica f(x) de las variables de decision.

e Variables de decision: son las cantidades numéricas cuyos valores

representan soluciones para el problema de optimizacion. Estas soluciones
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deben satisfacer las restricciones del problema especifico para ser
soluciones validas.

+ Objetivos: son las direcciones de mejora de los atributos. Hay sélo dos
direcciones: maximo y minimo. Luego, los objetivos implican la
maximizacion o minimizacion de las funciones que corresponden a los
atributos, esto es, Max f(x) 6 Min f(x).

* Niveles de aspiracion: es el nivel aceptable de logro para un atributo.

* Metas: se generan al combinar un atributo con el nivel de aspiracion
correspondiente. Las metas se representan como desigualdades y su
expresion matematica sera f(x) =, <, 6 = t, donde el parametro t representa
el nivel de aspiracion. A pesar de que se representan igual que las
restricciones tradicionales, existe diferencia entre ambos conceptos en
dependencia del significado que se le da al término de la derecha de la
correspondiente desigualdad. Cuando se trata de una restriccién tradicional,
el término de la derecha debe alcanzarse para lograr una solucién factible;
cuando se trata de una meta, el término de la derecha es un nivel de
aspiracion deseado por el centro decisor que puede o no alcanzarse.

« Criterios: son los atributos, objetivos 0 metas que se consideran relevantes

en el problema decisional.

La optimizacion con objetivos multiples, fue definida por A. Osyczka en 1985 de la
siguiente manera [11]: Optimizaciébn con objetivos multiples (también llamada
optimizacion con criterios maltiples, multiple desempefio o vector de optimizacion)
puede ser definida como el problema de encontrar un vector de variables de
decisién, sujeto a ciertas restricciones, que optimiza una funcién vectorial cuyos
elementos representan las funciones objetivo. Estas funciones forman una
descripcion mateméatica de los criterios de evaluacion, los cuales usualmente
estan en conflicto unos con otros. Asi, el término “optimizar” significa encontrar
una solucion que de valores aceptables para el disefiador en todas las funciones

objetivo.



CAPITULO 3: OPTIMIZACION EVOLUTIVA CON OBJETIVOS MULTIPLES 31

3.2.1 Definicion del problema

La optimizacion con objetivos mudltiples, consiste en encontrar un vector de

variables de decision
X * = [X2*, X2*, ..., Xn*]"

(donde n, es el niumero de variables de decision), que satisfaga las m restricciones
de desigualdad

g(X)=20 i=1,2,..,m
las p restricciones de igualdad
g(X)=0 i=1,2,..,p

(donde p < n, de lo contrario no quedarian grados de libertad para la optimizacion)

y que optimice la funcién vectorial

f(X)=[f(X), fo( X), oo Fi(X)]"

donde: fi( X), representa la funcion objetivo para el criterio i
X = [X1, X2, ..., Xn]', es el vector de variables de decision
k, es el nUmero de objetivos o criterios de optimizacion.
Dichas funciones objetivo forman una descripcion matematica de los criterios de

desempefio que usualmente estan en conflicto entre si.

3.2.2 Optimo de Pareto

La optimalidad, juega un papel muy importante en la resolucién de problemas con
un Unico objetivo en los que se permite determinar la solucién 6ptima, que es una

solucion factible que da el mejor valor a la funcién objetivo. Sin embargo, en el
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caso de multiples objetivos no es aplicable este concepto de 6ptimo, ya que una
solucion que optimice un objetivo, en general no optimizara los objetivos restantes.
Esto lleva a un nuevo concepto denominado “punto eficiente”, también conocido
como punto inferior o no dominado. Ademas, en la optimizacion con objetivos
multiples no existe una solucién éptima Unica, sino un conjunto de soluciones no
dominadas, para las cuales no existen soluciones mejores en todos los objetivos
del problema. A este conjunto de soluciones se denomina conjunto de Pareto, que
recibe este nombre en honor del economista que lo desarrollg: Vilfredo Pareto
(1848 - 1923).

Un conjunto de soluciones es un 6ptimo de Pareto cuando estd formado por
soluciones factibles, esto es, que cumplen las restricciones, tales que no existe
otra solucién factible que proporciona una mejora en un atributo sin producir un

empeoramiento en al menos otro de los atributos.

De manera formal, un punto X * O F es 6ptimo de Pareto si paratoda X OF,

fi( X*) = fi( X) paratodaiOl,i=1, 2, ..., k

0, hay al menos unai 0 |, tal que

fi( X*) > fi( X)

3.2.3 Dificultades en la Optimizacién con Objetivos Multiples

En un problema con objetivos multiples, no resulta obvio determinar qué es lo
Optimo. Los objetivos son usualmente conflictivos y contradictorios. Una solucién
puede ser muy buena con respecto a un objetivo, pero al mismo tiempo ser mala
para otro.

Al considerar, por ejemplo, el disefio de un aparato electrénico, uno buscaria

maximizar el desempefio del aparato dadas ciertas caracteristicas electrénicas y
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minimizar el costo de producir el aparato. Estos objetivos no pueden ser
combinados en una sola funcién porque son inconmensurables, esto es, estan
medidos en unidades distancias.

Otro problema es la representacion del espacio de decisiones. En problemas bi-
objetivo esta representacion es relativamente sencilla. Si pasamos a un problema
con tres objetivos, al querer realizar una representacién cartesiana, tendriamos
que definir un grafico de tres dimensiones, lo cual es mas complicado. Con més de

tres objetivos, este tipo de representaciones ya no es factible.

3.3 Optimizacién Evolutiva con Objetivos Mdltiples

A partir de los trabajos desarrollados por Rosenberg a finales de los 1960s, con
respecto a la posibilidad de usar la busqueda genética como una forma de lidiar
con objetivos multiples, esta nueva &rea de investigacion ha crecido
considerablemente.

Los Algoritmos Genéticos evolucionan poblaciones de soluciones candidatas.
Estos algoritmos no son métodos que se basan en mover un solo punto en el
espacio de busqueda. Debido a ello, el producto de la busqueda de un AG no es
un individuo, sino la informacién contenida en la poblacién entera. Sin embargo,
en numerosas aplicaciones se han empleado AGs para encontrar una sola
solucion que el usuario espera sea Optima o cercana al 6ptimo. La solucion a un
problema de optimizacibn con objetivos multiples es, en contraposicion, un
conjunto de puntos que puede ser infinito. Con base en lo anterior, los problemas
de este tipo constituyen un area adecuada para que el enfoque de AGs demuestre
un desempefio superior a otros métodos de busqueda ciega, debido a que

procesan varias soluciones a la vez.
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3.4 Técnicas para la Optmizacidén con Objetivos Mdltiples

Se han desarrollado un gran numero de técnicas para la optimizacion con
objetivos multiples, a partir de que el economista Vilfredo Pareto presentara en
1986 el concepto de solucion compromiso. Estas técnicas se pueden clasificar en
dos grandes grupos [20, 21, 30, 31]: tradicionales (Investigacién de Operaciones)
y alternativas (algoritmos evolutivos, método de Monte Carlo, recocido simulado,

busqueda tabu entre otras).

3.4.1 Técnicas Tradicionales

Las técnicas tradicionales son desarrolladas por la comunidad de 1.O. Sin embargo
son altamente limitadas y costosas para obtener una respuesta, a medida que
crece el problema. Ademas, en caso de hallar soluciones no dominadas, éstas
resultan ser una Unica solucién o una porcidén limitada del frente de Pareto
esperado.

En la siguiente tabla se presenta una clasificacion de los principales métodos que

se emplean en las técnicas tradicionales con sus clasicos exponentes.

Técnicas Tradicionales
Métodos sin preferencias Métodos del Criterio Global
Método Multiobjetivo de los paquetes proximos

Métodos a priori Método de la funcion valor
Método Lexicografico
Programacion de metas

Métodos a posteriori Método de suma de pesos
Método de ¢ restricciones

Métodos Interactivos Método Interactivo de compromisos valuados
Método de satisfaccion de compromisos
Método de Geoffrion-Dyer-Feinberg

Técnica secuencial de optimizacion proxima
Método de Tchebycheff

Método de punto de referencia

Método GUESS

Busqueda Light Beam

Enfoque de referencia de direccion

Método NIMBUS

Tabla 3.1 Técnicas tradicionales empleadas en la Optimizacion Multiobjetivo
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3.4.2 Técnicas Evolutivas

En la siguiente tabla se presenta una clasificacion de las principales técnicas

evolutivas para optimizacion multiobjetivo.

Técnicas Evolutivas

Formas Simplistas Suma de pesos
Programacion de metas
Satisfaccion de metas
Método de ¢ restricciones

Técnicas no basadas en|Vector Evaluated Genetic Algorithm, VEGA
Optimos de Pareto Ordenamiento Lexicogréfico

Uso de géneros para identificar objetivos

Uso de Min/Max con pesos

Algoritmo genético no generacional

Uso de pesos generados aleatoriamente y
elitismo

Técnicas basadas  en | Multiobjective Genetic Algorithm, MOGA

Optimos de Pareto Non-dominated Sorting Genetic Algorithm, NSGA
Niched Pareto Genetic Algorithm, NPGA

NSGAII

Pareto Archived Evolution Strategy, PAES

Tabla 3.2 Técnicas evolutivas empleadas en la Optimizacion Multiobjetivo

A continuacién se hace una breve revision de las principales técnicas empleadas

en la Optimizacion Evolutiva Multiobjetivo.

Vector Evaluated Genetic Algorithm, VEGA

David Schaffer [29], basandose en GENESIS [23], modificé el operador de
seleccion al genético simple, desarrollando un método capaz de lidiar con
objetivos multiples. A este método se le conoce actualmente como VEGA.

En esta técnica, el operador de seleccion genera un nimero de subpoblaciones
igual al numero de objetivos (k), y se efectia seleccion proporcional de acuerdo al
objetivo correspondiente. Posteriormente se mezclan las subpoblaciones
obtenidas para generar una nueva poblacién Unica, a la cual se le aplican lo

operadores genéticos de cruza y mutacion.
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Multiobjective Genetic Algorithm, MOGA

Esta técnica fue propuesta por Fonseca y Fleming [22]. La jerarquia de un
individuo esta dada por el nimero de individuos por los cuales es dominado dentro
de la poblacion actual. De ahi que a los individuos no dominados se les asigne la
jerarquia 1, mientras que el resto de la poblacion es penalizada conforme es
dominada por mas individuos. La posicion de jerarquia esta dada por:

Jerarquia(x;,t) = 1 + pfj
Donde:

xi = individuo correspondiente al subindice i.

t = la generacion actual.

pi = namero de individuos que dominan al individuo perteneciente al

subindice i en la generacion t.

Niched Pareto Genetic Algorithm, NPGA

El NPGA es un AG convencional y con seleccién de torneo binario basado en no
dominancia. Cada vez que la seleccion de torneo necesita comparar dos
individuos, el mejor se determina de acuerdo a los siguientes factores:
1. adominaab,obdominaaa
2. a 0 b es dominado por al menos un individuo de un subconjunto de la
poblacion, y
3. en caso de empate, gana el que tenga menos individuos en su vecindad (o
nicho).
A partir de los problemas resueltos por Horn y Nafpliotis [22], indican que el NPGA
puede encontrar poblaciones distribuidas en forma mas uniforme sobre el frente

de Pareto que en el trabajo de David Schaffer.

Pareto Archived Evolution Strategy, PAES

Propuesta por Knowles y Corne [25]. Utiliza busqueda local y un archivo histérico
para almacenar las soluciones no dominadas que va encontrando a lo largo de la

corrida. Para mantener la diversidad apropiada en este archivo historico se
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introdujo la idea de una malla adaptativa. Las ventajas que presentd esta malla
adaptativa fueron visibles respecto al uso de los nichos, debido a que redujo el
costo computacional, y para adaptarse no requiere de parametros extra que son
clave y necesarios para el uso de nichos y ademas afectan significativamente el
desempeiio del algoritmo.

3.5 Conclusion

En el presente capitulo, se definieron conceptos necesarios para la comprension
de la optimizacibn con objetivos mudltiples, y la importancia del uso de los
algoritmos evolutivos para resolver estos problemas, debido a su flexibilidad,
adaptabilidad y gran desempefio. También se describieron brevemente algunas de
las principales técnicas empleadas en la optimizacién evolutiva con objetivos

multiples.
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CAPITULO 4

4. Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

“El resultado obtenido por el MAGM es muy alentador, ya que podemos obtener
de esta simple aproximacién una importante representacion del frente de Pareto a
un bajo costo computacional”’. Coello y Toscano, 2001.

4.1 Introduccion

En el pasado han sido propuestas varias técnicas para la solucion de problemas
de Optimizacién Evolutiva Multiobjetivo. No obstante, recientemente ha sido poco
el énfasis puesto en el desarrollo de una técnica eficiente. Para que una técnica
evolutiva multiobjetivo consuma poco tiempo maquina durante la corrida del
algoritmo, ésta debera centrarse en dos puntos principales: el tamafio de la
poblacién (a mayor tamafio, se requerira mayor tiempo para el chequeo de no
dominancia entre toda la poblacion) y un mecanismo para guardar la diversidad
del frente de Pareto (para almacenar las soluciones no dominadas en diferentes
regiones geograficas).
El micro algoritmo genético multiobjetivo (MAGM) fue desarrollado por Carlos
Coello y Gregorio Toscano [33, 34], basandose en la tendencia actual del
desarrollo de técnicas eficientes. Aunado a esto, el algoritmo también se
fundamenta en el elitismo, afirmando que se puede obtener un frente de Pareto
con una mejor calidad de soluciones y un menor costo computacional.
De aqui que el cimiento ideologico del MAGM sea el siguiente:

1. Del desarrollo de técnicas eficientes, reducen el chequeo de no dominancia

entre toda la poblacién, ideando una manera de trabajar con pocos

individuos para ser comparados.
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2. Se adopté una malla adaptativa como mecanismo de posicionamiento
geogréfico, y asi poder mantener diversidad de las soluciones no
dominadas.

3. Se introducen tres tipos de elitismo para obtener una mejor calidad de

soluciones.

4.2 Algoritmo General

El funcionamiento general de la técnica, se puede observar graficamente en la
siguiente figura:
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Figura 4.1 Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo
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Al iniciar el algoritmo se llena la memoria de poblacién P, con individuos
generados aleatoriamente. Esta memoria esta dividida en 2 partes: P" poblacion
reemplazable y P™ poblaciébn no reemplazable. De esta memoria, el MAGM
tomaré de forma aleatoria una pequefia cantidad de individuos, los cuales seran
nuestra poblacién de trabajo P' para irla evolucionando. Luego de la ejecucién del
MAGM durante un nimero de generaciones permitidas, se realiza un filtro para
efecto del chequeo de no dominancia y asi quedarse con 2 soluciones S;, S, no
dominadas. Estas 2 soluciones obtenidas, son comparadas contra un par de
individuos de P'. Si resultan no dominadas, ocupan su lugar en P'y se anexan a la
malla adaptativa (si cumplen con el elitismo). Este ciclo se ira repitiendo segun el
namero de iteraciones dado.

A continuacién, se describe el funcionamiento de cada una de las fases

estratégicas que integran la técnica [35].

4.2.1 Memoria de poblacién

La memoria de poblacién (P) es generada inicialmente de forma aleatoria. Esta
dividida en dos partes: una porcién reemplazable (P") y una no reemplazable (P™).
Se estableci6 de esta manera, con el fin de que el MAGM no pierda diversidad, o
bien, no converja hacia una porcién Unica del frente de Pareto o hacia un frente de
Pareto local.

P"™ a diferencia de P, no sufrird cambios durante la corrida del algoritmo una vez
inicializada. Esto hara que mantenga la diversidad requerida en el algoritmo.

La poblacién de trabajo (P') es tomada de P (con cierta probabilidad), para que asi
resulte de una combinacién de ambas partes de la memoria y no se permita un
sesgo de la poblacion hacia cierta region en el espacio de busqueda, lo que dara

la diversidad deseada a la poblacion.

4.2.2 Cuerpo del MAGM

La evolucién de P' por parte del MAGM es realizada de manera tradicional, hasta

que llegue a la convergencia nominal del proceso. En el caso de esta técnica la
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convergencia nominal esta dada por el nUmero de generaciones maximas para el
cuerpo del MAGM. Se utilizan los operadores genéticos convencionales, mismos

que se describen a continuacion.

Seleccion

Se emplea selecciéon por torneo binario, utilizando dominancia como método de
comparacién. Su algoritmo es el siguiente:

» Barajar los individuos de la poblacion

» Escoger n individuos (tipicamente 2)

« Compararlos con base en su aptitud

» El ganador del torneo es el individuo méas apto

+ Se debe barajar la poblacion, hasta seleccionar N padres

Cruza

Se utilizé la cruza de dos puntos (misma que se expuso en el capitulo 2) por ser la
menos disruptiva de las de n puntos y evita algunos de los problemas de la cruza

de un solo punto.

Mutacion

Se utiliza mutacién uniforme, lo que significa que el porcentaje de mutacién

utilizado no cambia a lo largo del proceso evolutivo (ver capitulo2).

Elitismo

Solamente un individuo no dominado es arbitrariamente seleccionado de la

poblacion en cada generacion y copiado intacto a la siguiente.

4.2.3 Filtro

Agqui es donde observamos la condicidn elitista en la que se baso el desarrollo de
la técnica. No solo deja pasar a los individuos no dominados S; y S, (si hay mas
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de un individuo no dominado) hacia un archivo histérico, sino que también verifica
si tomardn su lugar en la memoria reemplazable, dado que dominen a sus
correspondientes alojadas en P". De esta manera, P estard obteniendo una mejor
oportunidad de converger hacia el frente de Pareto global.

También realiza otro tipo de elitismo sobre un cierto intervalo preestablecido. El
ciclo de reemplazo toma soluciones no dominadas correspondientes a todas las
regiones del frente de Pareto obtenido hasta el momento. Luego la memoria
reemplazable es renovada con estos puntos. La diferencia entre el elitismo
anterior y éste, es que el primero no garantiza que la memoria reemplazable tenga
soluciones no dominadas globalmente y éste si. Este segundo elitismo sélo se
deberéd aplicar en aquellas ocasiones en que los individuos del frente de Pareto
sean al menos los mismos que en el conjunto P', pues de otra manera se puede

llegar a una convergencia prematura.

4.2.4 Malla Adaptativa

Después de que el MAGM haya terminado un ciclo, se escogen los individuos no
dominados de la poblacién final, y se comparan uno por uno contra el frente de
Pareto actual alojado en la memoria externa, pudiéndose presentar uno de los
siguientes casos:
* Si no hay individuos en el archivo externo, entonces la solucién actual es
aceptada.
e Si la nueva solucion es dominada por algun individuo del archivo externo,
sera descartada.
* Si ninguno de los individuos del archivo externo lo domina entonces sera
almacenado y se eliminan a los individuos dominados.
« Si el archivo ha alcanzado el maximo de soluciones permitidas, se invoca a
la malla adaptativa.
Para mantener diversidad en el frente de Pareto, se usa una malla adaptativa
similar a la propuesta por Knowles y Corne. El propdsito es poder mantener las
soluciones no dominadas de una manera uniforme y distribuida a lo largo del

frente de Pareto. Una vez que el archivo donde se guardan las soluciones llega a
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su limite, se dividen las soluciones no dominadas en diferentes regiones. De esta
manera soOlo se aceptaran individuos pertenecientes a regiones menos pobladas, o
bien, pertenecientes a una region fuera de los limites previamente especificados
para la malla.

La malla adaptativa es un espacio formado por hipercubos k-dimensionales, los
cuales tienen tantas componentes como funciones objetivo k existan. Cada
hipercubo es una region geografica que puede contener un ndmero no
determinado de individuos. La cantidad de individuos trata de abarcar de manera
uniforme la mayor cantidad de hipercubos posible.

A continuacion, se despliega el pseudocddigo de la malla adaptativa.

function Malla_adaptativa(solucién)
begin
solucionl= x; x [ la regidon mas poblada P
if solucion esta fuera de rango then
elimina solucién
almacenar solucion en E
actualiza localidades
else if solucionl en region méas poblada que solucién then
elimina solucionl
almacenar solucion en E
actualiza localidades a la que pertenecia soluciéonly a la
gue pertenece solucion
end if
end function

Figura 4.2 Pseudocodigo de la malla adaptativa.

4.2.5 Restricciones

En esta técnica, las restricciones son aplicadas en la selecciéon, en la malla
adaptativa y en la memoria de poblacién de la siguiente manera:
 En la seleccion, se implementan para saber qué individuo tiene mejor
aptitud para ser seleccionado; esto es, al comparar dos individuos primero
se comparan por el nimero de restricciones violadas y el dominante sera el
que menos restricciones viole. Si ambos individuos violan igual nimero de
restricciones, entonces se procede a realizar la comparacion por medio de
la dominancia de Pareto tradicional.
« En la malla adaptativa, no se guardara ningun individuo si algun individuo

viola alguna restriccion.
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« En la memoria de poblacién, éste puede ser alojado en P" alin cuando viole
alguna restriccion (si domina a su competidor), para poder evolucionar y a

la vez contribuya a llegar a una mejor calidad de soluciones.

function Micro-AG
begin
generar la poblacion P de tamafio N y guardar su contenido en la
memoria de poblacion de tamafio M
[*ambas porciones de M seran llenadas con soluciones aleatorias*/
i=0
while i < Max do
begin
obtener la poblacion de trabajo (Pt) de M
repeat
begin
aplicar seleccion por torneo binario basado en no
dominancia
aplicar cruza de dos puntos y mutacién uniforme a los
individuos seleccionados
aplicar elitismo (reteniendo solamente uno de los
vectores no dominados)
producir la proxima generacion
end
until convergencia nominal es alcanzada
malla-adaptativa(vectores no dominados de Pt)
copiar dos vectores no dominados de P'aM
if i mod ciclo de reemplazo
then aplicar la segunda forma de elitismo
i=i+1l
end while
end fiinction

Figura 4.2 Pseudocddigo del MAGM.
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CAPITULO 5

5. Desarrollo del Applet

"Java, es entre muchas cosas: un lenguaje, una arquitectura, una plataforma para
aplicaciones..." Nathan Meyers.

5.1 Java

5.1.1 Historia

Java fue concebido por James Gosling, Patrick Naughton, Chris Warth, Ed Frank y
Mike Sheridan en Sun Microsystems Inc. en 1991. Este lenguaje se llamé

inicialmente Oak, pero adopt6 el nombre de Java en 1995.

El impulso inicial de Java no fue en Internet. La motivacion principal fue la
necesidad de un lenguaje portable, que sea independiente de la plataforma (es
decir, con arquitectura neutral) que se pudiese utilizar para crear software para
diversos dispositivos electronicos, como hornos de microondas y controles

remotos.

Durante la elaboracién de los detalles de Java, apareci6 un segundo y mas
importante factor el cual daria un papel importante al lenguaje Java, el World Wide
Web (la red mundial). A partir de entonces, Java ha sido impulsado al frente del
disefio de los lenguajes de programacién, ya que la red exigia programas

portables.
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Java se basa en C y C++. Sin embargo seria un gran error el pensar que Java es
una version de C++ para Internet. Tampoco fue disefiado para sustituir a C++.
Java fue disefiado para resolver una serie de problemas y C++ para resolver otros
problemas diferentes. Por esto, se seguird dando la coexistencia de ambos

lenguajes.

5.1.2 Applets y Aplicaciones Java

Pensando en Internet, esta caracteristica es crucial para Java, ya que la red
conecta ordenadores muy distintos. En cambio C++, es independiente de la
plataforma solo en cddigo fuente, lo cual significa que cada plataforma diferente
debe proporcionar el compilador adecuado para obtener el cédigo maquina que

tiene que ejecutarse.

Java incluye dos elementos: un compilador y un intérprete. EI compilador produce
un codigo de bytes que se almacena en un archivo para ser ejecutado por el
intérprete Java denominado Maquina Virtual de Java.

Programa Cadigo de Maquina
escritoen | > Compilador | > bytes ‘ »  virtual de
Java Java

Fig. 5.1 Secuencia para obtener una aplicacion Java.

Los codigos de bytes de Java son un conjunto de instrucciones correspondientes a
un lenguaje maquina que no es especifico de ningun procesador, sino de la

Maquina Virtual de Java.

Casi todas las compafiias de sistemas operativos y de navegadores, han
implementado maquinas virtuales segun las especificaciones publicadas por Sun
MicroSystems, para que sean compatibles con el lenguaje Java. Para las
aplicaciones de Internet (applets) la maquina virtual esté incluida en el navegador
y para las aplicaciones Java convencionales, puede venir con el sistema operativo,

con el paquete Java, o bien puede obtenerla a través de Internet.
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Una applet es una aplicacion diseflada para ser transmitida por Internet y
ejecutada en un navegador web compatible con Java. Una applet es un pequefio
programa Java que se transfiere dinamicamente a través de la red, como si fuese
una imagen, un archivo de sonido o de video. La diferencia principal es que una
applet es un programa inteligente, no s6lo una animacién o un archivo de sonido.
En otras palabras, es un programa que puede reaccionar ante las acciones del
usuario y cambiar dinamicamente, no soélo ejecutar repetidamente la misma

animacion.

5.1.3 ¢Por qué Java?

Java no solo ofrece portabilidad para sus aplicaciones, sino también otras

caracteristicas, tales como:

Seguridad: Es posible transmitir los applets de forma segura sin temor a ser
infectados por un virus o a recibir intentos de acceso maliciosos (como
recoger informacion privada, como nameros de tarjeta de crédito). Esto se
consigue limitando el programa a un entorno de ejecuciéon Java y no
permitiendo que acceda a otras partes de la computadora.

« Simple: Teniendo conocimientos previos de programacion orientada a
objetos, resulta facil aprender este lenguaje. Aunado a ello, si se tiene
conocimientos de programacion en el lenguaje C++, dado que Java hereda
sintaxis de este lenguaje, se facilita mas el aprender este lenguaje.

e« Orientado a objetos: Aunque tiene influencia de sus lenguajes
predecesores, no fue disefiado para tener un codigo fuente compatible con
otros lenguajes. Java se basa en ideas contemporaneas de orientacion a
objetos, consiguiendo un equilibrio entre el modelo purista (todas las cosas
son objetos) y el modelo pragmatico (quédate fuera de mi camino).

 Robusto: Es un lenguaje de tipografia rigida, por lo que permite una

verificacion exhaustiva al tiempo de la compilacién, en busca de posibles
problemas de no concordancia de letras. Requiere declaraciones explicitas
de método, esto asegura que el compilador atrape errores en la invocacion
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del método, con lo que consigue programas mas confiables. Una de las
cosas que hace mas simple a Java, es la carencia de punteros y aritmética
de puntero. Esta caracteristica también incrementa la robustez de los
programas.

e Multihilo: Cumple el requisito del mundo real de crear programas
interactivos en red. Dispone de herramientas para sincronizar multiples
procesos que hacen posible construir facilmente sistemas interactivos.

« Dinamico: En todo momento, una clase se puede cargar en un intérprete de
Java en ejecucién. Las bibliotecas de cddigo nativo, también se pueden
cargar de manera dindmica. Lo que es de gran valia para la solidez de las
applets, es que pequefios fragmentos de cdodigo binarios pueden ser
actualizados dinamicamente en un sistema que esta ejecutandose.

» Distribuido: Fue disefiado para el entorno distribuido de Internet, por lo que
trabaja con el protocolo TCP/IP. Dispone de interfaces para que los objetos
puedan ejecutar procedimientos de forma remota en un paquete de
invocacion de método remoto (RMI, remote method invocation). Esta
caracteristica aporta un nuevo nivel de abstraccion en la programacion

cliente/servidor.

Con base en estas caracteristicas, se opté por este lenguaje de programacién
para el desarrollo de una aplicacion web del Micro Algoritmo Genético
Multiobjetivo.

Esta aplicacion tiene la finalidad de mostrar en un entorno gréfico, la diversidad de
soluciones que se pueden obtener en el frente Pareto, ejecutando un algoritmo
genético que trabaja con una poblacién pequefa, usando optimizacién evolutiva

multiobjetivo.
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5.1.4 Requerimientos

Para la elaboracién de esta aplicacion web, se emple6 un entorno de desarrollo
Java. Este entorno, se obtuvo de la pagina de Sun MicroSystems Inc.,
http://www.sun.com. Siendo éste: Java™ 2 SDK, Standard Edition, Version 1.3.0.
Tratandose del JDK 1.3 (Java Development Kit) para la plataforma Windows.
Como editor de cddigo fuente, usé Kawa Version 4.01a de Tec-tools Inc.

En cuanto al hardware, el minimo requerido es: Pentium a 166MHz o superior; 32
Mb de RAM para correr las aplicaciones Java, y 48 Mb son recomendados para
ejecutar applets, muchos programas extensos requerirdn de mas RAM para un
mejor desempefio; 65 Mb libres de disco duro antes de instalar Java™ 2 SDK son
suficientes, pero si se baja e instala la documentacion por separado, se
necesitardn 120 Mb adicionales de disco duro.

5.2 Desarrollo del Applet

5.2.1 Algoritmo General

individuo poblacion = generaPoblacion(M, true, false, false);
individuo poblacionNueva = generaPoblacion(M, true, false, false);
PARETO = generaPoblacion(tamPARETO, false, false, false);
memoria = generaPoblacion(tamMem, true, true, true);
intml=0,m2=0;
for (int iter = O; iter < iTot; iter++)
{

obtPoblacion(poblacion);

for (int conta = 0; conta < gMax; conta++)

{
seleccion(poblacion, poblacionNueva);
cruzaMutacion(poblacionNueva);
if (iter < (sndElit * 2))
elitismo(poblacion, poblacionNueva);
nuevaGeneracion(poblacion, poblacionNueva);
}

mejores(ml1, m2, poblacion);
memorizarMejores(m1, m2, poblacion);
guardaPobEnPareto(m1,m2);
sdoElitismo(iter+1);
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En la figura anterior podemos ver el recorrido completo del algoritmo general,
primeramente inicia los objetos: poblacién de trabajo (poblacion), poblacion
generada después de aplicar operadores a la poblacion de trabajo
(poblacionNueva), conjunto de Pareto (PARETO) y memoria que tendra la labor de
dar diversidad a la poblacion (memoria), los cuales son de tipo individuo. La clase
individuo contiene tres atributos: genotipo (genotipo), aptitud de la funcién objetivo
(aptObj) y localidad ocupada en la malla adaptativa (loc). Esta clase, se define de

la siguiente manera:

class individuo

{
static byte[][] genotipo;
static double[][] aptObyj;
static long[] loc;

public static void iniciaArreglos(int dimension)

{
genotipo = new byte [dimension][prueba.bits];
aptObj = new double [dimension][prueba.nObjs];
loc = new long [dimension];

Fig. 5.3 Cdadigo en Java de la definicion de clase individuo.

Después de iniciada la memoria de poblacion, se inicia el ciclo que encierra toda la
corrida del algoritmo. Este ciclo sera por itot veces (nUmero de iteraciones). Este
parametro hace referencia a la condicién de paro del algoritmo y varia de acuerdo

a la complejidad del mismo.

Dentro del ciclo de iteraciones del algoritmo, primero inicio la memoria de trabajo,
poblacion. Se abre otro ciclo, el cual es el cuerpo del Micro-AG, éste correrd para
el nimero de generaciones maximas dadas (gmax), donde gmax es el encargado
de manejar la convergencia nominal. Al terminar el cuerpo del Micro-AG se aplica
el Filtro llamando a los métodos: mejores y memorizarMejores. Por dltimo se
guarda en la malla adaptativa, PARETO, los individuos no dominados haciendo
uso del método guardaPobEnPareto y se aplica el segundo elitismo por medio del

método sdoElitismo.
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5.2.2 Memoria de poblacion

Para iniciar la memoria de poblacibn (memoria), se llama al método
generaPoblacion con los cuatro parametros siguientes: tamafio de la poblacién
(tam), se inciara o no el genotipo (iniciar), se evaluara o no para guardar su aptitud
(evaluar) y se detectard o no si es un individuo no dominado para almacenar en
PARETO (lpareto). EI método generaPoblacion iniciard la poblacion con tam
individuos, generando de manera aleatoria sus genotipos, los evaluara y Si

resultan ser no dominados los almacenara en PARETO.

public static individuo generaPoblacion(int tam, boolean iniciar, boolean evaluar, boolean Ipareto)
{

individuo pueblo = new individuo();

pueblo.iniciaArreglos(tam);

if (iniciar)

{ -
int j;
for (int i=0; i<tam; i++)
{
for (j=0; j<bits; j++)
{
pueblo.genotipo[i][j] = (byte) funRandom(base);
}
pueblo.loc[i] = 0;
if (evaluar)
{
evaluaFuncion(pueblo.genotipo[i], pueblo.aptObj[i]);
}
else
for (j=0; j<nObjs; j++) pueblo.aptObj[i][j] = O;
if (Ipareto)
funPareto(pueblo.genotipoli], pueblo.aptOhj[i], pueblo.loc]i]);
}
}

return pueblo;

Fig. 5.4 CdAdigo en Java de la generacion de la memoria de poblacion.

5.2.3 Cuerpo del MAGM

El cuerpo del MAGM es un ciclo que va de 1 hasta gmax, este parametro es el
encargado de manejar la convergencia nominal. Dentro de este ciclo se aplican los

operadores genéticos tradicionales: seleccion, cruza, mutacion y elitismo.
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Seleccion

Este método recibe dos parametros poblacion de trabajo (pp), y poblacién actual
seleccionada en la generacion i (ppn). Para hacer la seleccién por torneo binario
se usa la dominancia como método de comparacién, misma que se encuentra en
el método domina. Este método compara el elemento p[l] contra p[l+1] y devuelve:
1 si el primero domina al segundo, -1 si el segundo domina al primero, O si son

iguales y 11 si ninguno domina.

public static void seleccion(individuo pp, individuo ppn)
{
int[] ind = new int[M*2];
for (inti=0; i < (M*2); i++) ind[i] = funRandom(M);
intl=0,j;
while (I < (M*2))

{
switch (domina(pp.genotipo[ind[l]], pp.aptObj[ind[l]], pp-genotipo[ind[l+1]],
pp.aptObj[ind[l+1]]))
{

case 11:
if funRandom(2) == 1)
copia(ppn[(int) Math.floor(I/2)], pp[ind[l]]);
else
copia(ppn[(int) Math.floor(I/2)], pp[ind[l+1]]);
break;
case 1:
case O:
copia(ppn[(int) Math.floor(I/2)], pp[ind[l]]);
break;
case -1:
copia(ppn[(int) Math.floor(I/2)], pp[ind[l+1]]);
break;

| +=2;

Fig. 5.5 Cdadigo en Java de la seleccidn por torneo binario.

Cruza y Mutacion

En el método cruzaMutacion, se recorre de dos en dos individuos la poblacion

generada de la seleccion.
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Primero se verifica segun el porcentaje de cruza, Pc, si se aplica o no este
operador. En caso de que asi proceda, se cruzaran los individuos ppn[i] con

ppn[i+1], con el método a dos puntos.

Después se verificara de acuerdo al porcentaje de mutacion, Pm, si se aplica el

porcentaje de mutacién de forma separada en los individuos ppn[i] y ppn[i+1].

public static void cruzaMutacion(individuo ppn)
{
byte temp;
int puntoO, puntol; //puntos de cruza
for (inti=0;i<M;i+=2)
if (Math.random() < Pc)
{
puntoO = funRandom(bits);
do
puntol = funRandom(bits);
while (puntoO == puntol);
if (puntoO > puntol)
int aux = punto0;
puntoO = puntol,
puntol = aux;
}
for (int j = puntoO; j <= puntol; j++)
temp = ppn.genotipoli][j];
ppn.genotipoli][j] = ppn.genotipo[i+1][j];
ppn.genotipo[i+1][j] = temp;
}
}
muta(ppn.genotipoli]);
muta(ppn.genotipoli+1]);
evaluaFuncion(ppn.genotipol[i], ppn.aptObj[i]);
evaluaFuncion(ppn.genotipo[i+1], ppn.aptObj[i+1]);
}
}
Fig. 5.6 CdAdigo en Java de los operadores Cruza y Mutacién.
Elitismo

El operador Elitismo, tomara al primer individuo no dominado de la poblacién pp, la
cual result6 de la seleccién (poblacion padre de la generacion actual). Luego cada
individuo de la poblacién ppn (poblacion descendiente de la generacién actual) se
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comparara con aquel padre seleccionado, pp[mejor]. Si algiin descendiente resulta
dominado, entonces sera reemplazado por el padre, esto es, pasara intacto a la

siguiente generacion.

public static void elitismo(individuo pp, individuo ppn)
{

int mejor = elMejor(pp);

int | =0, dominante =0, j;

while (I < M)

{

ppn.aptObj[l]);

dominante = domina(pp.genotipo[mejor], pp.aptObj[mejor], ppn.genotipo]l],

if (dominante == 0) break;
else if (dominante == 1)

{
copia(ppn(l], pp[mejor]);
break;

}

|++;

}
}
Fig. 5.7 Cddigo en Java de la seleccidn por torneo binario.
5.2.4 Filtro

El filtro resulté de la condicion elitista que fundamenta al algoritmo. Se presenta en
dos métodos. El primer método en ejecutarse es mejores, el cual memoriza los
mejores individuos de la generacién presente, de tal forma que memoriza primero
al mejor, y si hay otro en la poblacion, que sea diferente a éste y que el primero no
domine a este individuo, entonces memoriza también al segundo, guardando la
posicion de estos dos individuos en las variables enteras m1 y m2. Luego se
ejecuta el segundo método memaorizarMejores. Esta segunda funcibn memoriza
las soluciones resultantes del método anterior (m1 y m2) en la poblacién memoria,
de tal manera que sélo introduce en la primera mitad de la memoria (memoria

reemplazable) la cual generaré la diversidad en la poblacion.
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public static void mejores(int m1, int m2, individuo pp)
{
m2 =-1;
m1 = elMejor(pp);
int|1 =0, bandera = 1;
while (I <M && bandera == 1)
if (ml!=1)
{
switch (domina(pp.genotipo[m1], pp.aptObj[m1], pp.genotipo[l], pp-aptOhj[l]))
{
case 11:
case -1:
m2=1;
bandera = 0;
break;
case 1:
case O:
break;
}
}
|++;
}
}

Fig. 5.8 Cddigo en Java que memoriza dos mejores individuos.

public static void memorizarMejores(int m1, int m2, individuo pp)
{
memoriza(pp.genotipo[m1], pp.aptObjim1], pp.loc[m1]);
if (m2!=-1)
memoriza(pp.genotipo[m2], pp.aptObjim2], pp.loc[m2]);
}

Fig. 5.9 Cd4digo en Java que guarda los mejores individuos en memoria.

5.2.5 Malla Adaptativa

La malla adaptativa involucra varios métodos. Primero llama al método
guardaPobEnPareto, el cual manda individuo a individuo de los ya memorizados
por el método mejores, para ver si son miembros de la poblacion PARETO. Si es
alojable pero el limite de sus funciones no le permite decidir, entonces entra en
funcién la malla adaptativa para poder almacenar dicho individuo. A continuacion
se tiene el cddigo del método funPareto, en el cual se puede apreciar el

funcionamiento de la malla.
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public static void funPareto(byte[] cromosoma, double[] aptitud, long localidad)

{

int mPoblado, r;
if (restricciones(cromosoma) > 0) return; //No guarda en PARETO si viola restricciones
if (posPARETO == 0) //verifica si esta vacio el conjunto de Pareto
{
gPARETO(cromosoma, aptitud, localidad); //guarda solucién en PARETO
return;
}
if (dominaAPareto(cromosoma, aptitud, localidad) == 0)
{//nadie domina al individuo
if(posPARETO+1 < tamPARETO)
gPARETO(cromosoma, aptitud, localidad);
else if (posPARETO+1 == tamPARETO)

{
gPARETO(cromosoma, aptitud, localidad);
actualizalLoc(); //Actualiza localidades en la malla adaptativa
}
else
{
mPoblado = buscaMasPoblado();
r = (int) cualLoc(aptitud);  //asigna una localidad
if (r==-1)
{
int i = buscalndConLoc(mPoblado);
int j;
for (j=0;j<bits;j++) PARETO.genotipo[i][j] = cromosomalj];
for (j=0;j<nObjs;j++) PARETO.aptObj[i][j] = aptitud[j];
PARETO.loc]i] = localidad;
actualizalLoc();
else if (masPoblado(mPoblado, r) == 1)
{
int i = buscalndConLoc(mPoblado);
localidad =r;
int j;
for (j=0;j<bits;j++) PARETO.genotipo[i][j] = cromosomalj];
for (j=0;j<nObjs;j++) PARETO.aptObj[i][j] = aptitud[j];
PARETO.loc]i] = localidad;
hipercubo[mPoblado]--;
hipercubo[r]++;
}
}

Fig. 5.10 Cddigo en Java de la malla adaptativa.
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5.3 Conclusiones

Los AGs fueron inspirados en la teoria de la evolucion Darwiniana. Son algoritmos
matematicos de optimizaciébn de propésito general basados en mecanismos
naturales de seleccién y genética, usados en la resolucion de problemas de

optimizacion y busqueda.

La importancia de este tipo de algoritmos en la actualidad se debe a que facilitan
la solucién de problemas con muy poca informacion, ademas de que ayudan en la
optimizacién de ciertas funciones sumamente complejas. Por lo tanto, se puede
destacar que sus principales objetivos son: mejorar la calidad de sus soluciones y

aumentar la velocidad de ejecucion.

Los principales usos de los AGs son vistos en la parametrizacion de sistemas,
busqueda de reglas en juegos, enrutamientos, resolucion de sistemas de
ecuaciones no lineales, optimizacién (estructural, de topologias, numérica,
combinatoria, etc.), aprendizaje de maquina, bases de datos (optimizacién de
consultas), reconocimiento de patrones, generacion de gramaticas (regulares,
libres de contexto, etc.), planeacién de movimientos de robots, prediccion de

series temporales.

Los AGs también son aplicados para lidiar con problemas con multiples objetivos.
La investigacién en esta area se origind a partir de los trabajos presentados por
Rosenberg a finales de los 1960s. De hecho existen varias técnicas ya
desarrolladas para la resolucion de este tipo de problemas. Estas técnicas se
clasifican en dos grandes grupos: tradicionales (Investigacion de Operaciones) y
alternativas (algoritmos evolutivos, recocido simulado, algoritmo de Monte Carlo,

busqueda tabu entre otras).

El MAGM desarrollado por el Dr. Carlos Coello y el MC Gregorio Toscano, es una
mejora de los AGs tradicionales. Es una técnica alternativa la cual trabaja con
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pocos individuos para reducir el chequeo de no dominancia, con una malla
adaptativa la cual hace posible tener una mejor diversidad en el conjunto de
Pareto, y con fundamentos en la conviccion elitista con el fin de lograr soluciones
de mejor calidad. Con estas tres caracteristicas fundamentales del MAGM, se
logra reducir el costo computacional y obtener soluciones de calidad en menor
tiempo que los algoritmos genéticos que trabajan con técnicas convencionales.

Al término del presente trabajo, se logro tener una aplicacion web del MAGM, con
la que podemos apreciar de una manera interactiva la forma de producir una

diversidad de soluciones de buena calidad en un tiempo considerable.

El desarrollo de este trabajo de tesis, conté con el apoyo del proyecto CONACyYT
titulado “Nuevos Paradigmas en Optimizacion Evolutiva Multiobjetivo” (referencia
34201-A) cuyo responsable es el Dr. Carlos A. Coello Coello. Esta aplicacién para

internet es parte de los objetivos del proyecto antes citado.

También resulta de apoyo al proyecto “Paralelizacion de Algoritmos Genéticos” del
cuerpo académico de la FMAT-UADY, cuyo responsable es el MC Luis Fernando
Curi Quintal, pues se logra la implementacion de un AG en programacion lineal el

cual esta siendo analizado para ser implementado en un clUster en Linux.

En Mérida, Yucatan, se ha manifestado el interés hacia esta area de computacion.
De manera particular, el CINVESTAV-IPN est4 proponiendo la colaboracion de
FMAT mediante el uso de los AGs para obtener una mayor eficiencia en los
resultados del andlisis de las aguas subterraneas de la Peninsula.

Aqui pude observar cdmo la ciencia se complementa de diversas areas, logrando
asi, un paso mas hacia la innovacion de nuevas técnicas para la resolucién de
problemas del mundo real a bajo costo computacional. Esta es una clara evidencia
de la sinergia.
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ANEXO

Manual de Usuario del Applet del MAGM

Para la elaboracién de esta aplicacion web, se empled el entorno de desarrollo
Java, el JDK 1.3 (Java Development Kit) para la plataforma Windows. Este
software es gratuito y se puede obtener de la pagina de Sun MicroSystems Inc.

Para poder ejecutarlo se requiere como minimo: un procesador Pentium a
166MHz o superior; 48 Mb de RAM; tener instalado algun navegador que soporte
y que tenga activado la Maquina Virtual Java.

El applet desarrollado es una aplicacion en la que podemos observar el
desempefio del MAGM, a medida que modificamos sus parametros iniciales. Se
compone por una secuencia de pantallas, las cuales nos van guiando hasta la
representacion gréafica de los puntos del conjunto de Pareto de la funcién de
prueba que resulte seleccionada.

Al iniciar la aplicacién, se visualizar4 una pantalla de instrucciones, en la cual se
comentan los pasos que se estaran realizando durante la ejecucién del applet.
Para poder avanzar un paso se deberd dar un CLICK en la flecha que se
encuentra del lado derecho y para retroceder se dara CLICK en la flecha del lado
izquierdo. En caso de ser la primera pantalla, la flecha de la izquierda estara
desactivada, esto se notara por la diferencia en el color de las flechas; de manera
homadloga se vera desactivada la flecha de la derecha en la uUltima pantalla.
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PASO 1: Describe brevemente el fundamento del algoritmo.

Grafica el conjunto de Pareto.

v v
Flecha pararetroceder (desactivada) Fledha para avanzar (habilitada)

Al darle CLICK a la flecha para avanzar, nos presentara una breve descripcion del
fundamento béasico del algoritmo.

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

orio Tascano Pulida,
llo.

reto con una me;j i i luciones y menar costo
fundamenta en tre

mantener di idad en las soluciones

sma
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La siguiente pantalla, nos presenta un menu con cinco opciones de funciones
prueba, para seleccionar una de ellas que sera nuestro problema a aplicarle el

algoritmo. Las funciones son las siguientes:
Kursawe

n-1
Minimizar f,(x) =} (-10exp¢0.2,| X2 +%%1))
=1

Minimizar f,(x) = i(pq 8 +5sin(x)?)
Eil

donde -5<x,%,%<5

DEB Bimodal

Minimizar f,(x,%,) =

Minimizar f,(x,x,) :g():z)
donde g(x,) =20- eXFZTBLQE 08ex _069E
0405 Q O o E

sujetoa: 01<x le, 01<x,<10

Kita

Maximizar  f,(x,y) =-x*+y

Maximizar f,(X,y) =0.5x+y+1

sujetoa: ;x+y—1—3s0, 1x+y—EsO,
6 2 2 2

§+ y—-30<0
X
y 0sx<70, 0<y<70
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Srinivas

Minimizar ~ f,(x,y) = (x=2) + (y-1)° +2
Minimizar ~ f,(x,y) = 9x—(y-1)’
sujetoa: 0=x*+y?-225

0> x-3y+10
y -20<x,y<20

Murata

Minimizar f,(x,y) = 2./x
Minimizar f,(x,y) = x({l- y)+5
donde 1<x<4

1<y<?2

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

KUrsawe

CER Birmadal

kit

Srinivas

irata

A\
MenU para sdlecéonar la funcion de prueba a geastar. Como se puede observar, en este estd
seleccionada la funcion DEB Bimodal, pues d marco del baton resulta ser de un color diferente a de los
otros. Para cambiar de selecddn basta @n dar CLICK en la opcion deseada

Después de seleccionar nuestra funcion ahora podemos modificar los parametros
con los cuales correra nuestro algoritmo. Es de notarse que a partir de ahora en la

parte superior, nos sera indicada que funcién de prueba fue seleccionada.
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Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOH: DEB Bimodal

[ 500, 2000

je de mutacian: ;
del conjunto de Pareto: i

5,

[ O.0,

Estos sn los parametros default con |os que son iniciados para @rrer € agoritmo. Del ladoizquierdo vemos
ladescrpcion y del lado derecho tenemos los limites inferior y superior respedivamente, para @da uno.

Hay dos maneras de modificar los pardmetros dando un CLICK sobre los cuadros
que vemos seleccionados en la figura anterior. En este caso observaremos que
aparece un nuevo objeto, una barra de desplazamiento, con la que podremos

modificar el valor de nuestro parametro.

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOH: DEB Bimodal

de mutacian:

junto de Far

Barra de desplazamiento activada d dar CLICK sobre @ cuadro que mntiene d valor del ndmero de
iteraciones. Para desactivarla se dardun CLICK fueradelamisma
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Otra manera de hacer cambios a los parametros serd haciendo SHIFT + CLICK,
sobre el cuadro del parametro que deseamos modificar. En este caso se activara
un cuadro de dialogo, en el cual capturaremos de manera directa nuestro nuevo
valor. En caso de capturar un valor fuera del rango del limite inferior y el superior,

se omitira el valor capturado y se restaurara el valor default.

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOH: DEB Bimodal

Mimero de iteraciones:

Cuadro de didogo activado a dar CLICK solre d cuadro que @ntiene @ valor del ndmero de iteraciones.
Para desactivarlo se dardun CLICK fuera del mismo.

Una vez capturados los parametros deseados, podremos ver la Ultima parte de
nuestra aplicacién. En este paso, sélo nos resta ver el comportamiento que
presentan los puntos pertenecientes al conjunto de Pareto.

Mientras esta corriendo el algoritmo, nos muestra graficamente el porciento de
avance de acuerdo al total de iteraciones dado, por medio de una barra de
progreso la cual se completa hasta el 100%, indicandonos que el algoritmo ha
terminado de ejecutarse de manera satisfactoria y esta preparandose para graficar
los resultados almacenados en el conjunto de Pareto.
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Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOH: DEB Bimodal

Heraciones

Barra de progreso dd dgoritmo, complementéndose aiando € dgoritmo llegaa nimero de iteraciones dado.

A continuacion, se presentan las gréaficas resultantes de la aplicacion, para cada

una de las funciones prueba.

Kursawe

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOH: Kursawe

[-&0,-12]
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DEB Bimodal

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCION: DEB Bimodal

Kita

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOH: Kita
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Srinivas

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCIOHN: Srinivas

[10,-216])

Murata

Micro Algoritmo Genético Multiobjetivo

FUHCION: Murata

Si al terminar la ejecucién de una funcién de prueba se desea comparar con otra,
debera dar CLICK en la flecha de la izquierda para seleccionar sus nuevos

parametros y luego ejecutar de nueva cuenta el algoritmo.



