Algoritmos Genéticos
Esteban Di Tada™

Introducciéon

En el afiol831 Charles Darwin navegd hasta la islas Galapagos, ubicadas
aproximadamentea960 Km a este delacostadelaReplblicadel Ecuador, abordo del
barco de banderainglesaHM S Beagle. Su capitan era Robert Fitzroy, un descendiente
ilegitimo del rey Carlosl|.

Darwin sdlo tenia 20 afios cuando dgjo Inglaterra en 1831. Treinta afios mas tarde
publicaria su teoria de la evolucidn la que, indudablemente, fue una de las ideas mas
revolucionarias que la ciencia ha tenido (On the Origin of Soecies by Means of Natural
SHection 1859). Aun en nuestros tiempos se discute su validez, no tanto por razones
cientificas, snodebidoaprincipios engenerd, de carécter religioso. No abordaremosen este
trabgjolasrazonespor lascuaesse aceptao no lateoriade Darwin, sSino que sedesarrollara
una serie de posibles aplicaciones apartir del principio de adaptacion por é planteado.

Unadelas preguntas que Darwin seformul 6 a observar lafloray faunadelasislas,
fue como tantas especies de plantas y animales diversos habian Ilegado alas mismas.

Las corrientes marinas, con sus cambios periédicos, podrian haber permitido que
muchas diferentes especiesinmigraran alasislas. Algunas, como losleonesde mar, las
focas y los pinguinos, podrian haber nadado y llegado de este modo, ayudados, con
toda seguridad, por |as corrientes marinas. Otras, como las tortugas gigantes, podrian
haber flotado en €l mar y ser arrastrados hastalasislas por |as corrientes marinas

Las esporas livianas de muchas plantas podrian haber llegado llevadas por € viento
conjuntamente conal gunosvegetal esvascularesconsemillaslivianas. Arécnidos, pequefios
insectosy pequerios caracol esterrestres son, frecuentemente, transportados por € viento.

Las aves terrestres y murciélagos, malos voladores, no hubieran podido llegar
volando, sino que debieron, seguramente, llegar alasislasllevados por el viento. Las
aves marinas podrian haber Ilegado facilmente volando desdetierra.

Las aves muchas veces colaboran con las plantas transportando sus semillas en su
estdmago y expulsandolas en su destino. Semillas con pequefios ganchos pueden ser
trangportadasen las plumasdelasaves. Otras semillas pueden vigjar, mezcladas con barro,
adherido alas patas o plumas de aves, pudiendo, de esamanera, haber llegado alasidas.

A Darwin le asombro la cantidad de diversas especies que habiaen lasislas.

Fue entonces cuando desarroll6 su teoria de la seleccién natural, por medio de la
cual los seres mas fuertes y adaptados al habitat sobreviven, aumentando, de esta
manera, |lafortalezageneral delaespecie en relacion con el entorno.

* Ingeniero Aeronautico (Ecole Superieur de L”Aeronautique Frangaise, Paris). Master of Science
in Electrical Engineering (Universidad de Purdue, Indiana, USA). Miembro de la sociedad cientifica
Sigma Xi. Decano de la Facultad de Ciencia y Tecnologia de la Universidad de Palermo.
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Llegadaslasdiferentes especiesalasislas, se establecieron en ellasy determinaron
sus territorios. La evolucion comenzo y muchas especies Unicas se generaron como,
por ejemplo, los pinzonesde Darwin.

L os pinzones, probablemente, descienden de alguin ancestro comun. Luego, debido al
aidlamiento enlasidas afendmenasprobahilisticos, adimasdiferentes, acaracteristicasnaturdes
tales como disponibilidad y tipo de alimentos, se derivaron en trece diferentes especies.

El proceso de su evolucién debe de haber comenzado con inmigrantes del continente.
A medidaque se dispersaron adiferentesidas nuevas pobl aciones se formaron. Cadavez
que las poblaciones satélites se dispersaban se profundizaban las diferencias entre las
especies. Y s0lo aquellos més aptos sobrevivian y podian transmitir a sus descendientes
sus caracteristicas.

Otro de los grandes de |a historia que contribuyeron a explicar el fenémeno de la
adaptacion y evolucion fue Gregor Mendel cuyasteorias sobre laherenciabasadas en
sus investigaciones con vegetal es, son conocidas por cual quier estudiante de biologia.
Sinembargo su trabajo fuetan brillantey sin precedentes que en laépocaque o expuso
requirié mas 34 afos para que €l resto de la comunidad cientifica lo reconociera. Su
breve monografia " Experimentos con plantas hibridas' se ha transformado en una
perdurable e influenciadora publicacion en lahistoriade laciencia. Mendel, laprimer
persona que analizé las caracteristicas de generaciones sucesivas de seres vivos, no
fue un cientifico mundial mente reconocido. Fue un monje Agustiniano que ensefiaba
ciencias natural es aalumnos de col egios secundariosy su atraccion por lainvestigacion
estaba basada en su profundo amor por la naturaleza.

No se puede dejar de mencionar, en este breve resumen, las contribuciones hechas
por Pasteur, las hechas en 1953 por JamesWatson y Francis Crick que propusieron una
estructura para la molécula de DNA la que, no solo explicaba el apareo de las bases,
sino que ofrece un modelo relativamente simple de como se almacenay transfiere la
informacién genética y toda una serie de importantes cientificos que estudiaron €l
problemade lagenética, abriendo lapuertaparalacuradeinnumerables enfermedades.

El avance en € conocimiento del proceso de transmision de informacion genética,
conjuntamente con el incremento del as capaci dades delascomputadoras, hicieron posible
aplicarlastanto enlasimulacion problemas de biol ogiacomo paralasol ucién de problemas
de optimizacion y busqueda en diferentes disciplinas de latecnologiay laciencia

A mediados del siglo anterior (por €l afio 1960) diversos investigadores retomaron
lasideas de Darwin para, por medio delas computadoras digitales, simular |os procesos
evolutivos. Podemos mencionar a |. Rechenberg en su trabajo " Estrategias de
Evolucién" (Evolutionsstrategie). Su idea fue luego desarrollada por otras
investigadores. Los a goritmos genéticos (Genetic Algorithms: GA) fueron inventados
por John Holland y desarrollados por €l y sus estudiantesy colegas. Esto llevo asu hoy
yaclésico libro Adaptacion en Sistemas Naturalesy Artificiales (Adaption in Natural
and Artificial Systems) publicado en el afio 1975.

En 1992 John K ozaempled los algoritmos genéticos parahacer evolucionar programas
pararealizer ciertastareas. El bautiz6 este método como Programaci 6n Genética(Genetic
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Programming: GP). Los programas eran generados en €l leguaje L1SP, dado lafacilidad
de representar 1os mismos por medio de arboles sintéacticos con los que los algoritmos
definidos por Kozatrabajan.

Principios Basicos

L os algoritmos genéticos pertenecen ala clase de métodos de blsgueda aleatoria.
Su diferencia fundamental con los procedimientos clasicos es que los algoritmos
genéticos se basan en la evolucion de unafamilia de soluciones (generacion) en lugar
deir megjorando una sola de las soluciones.

El principio fundamental defuncionamiento esel siguiente:

Cada solucion seidentificapor unacadenadebits, que serallamadacromosoma por
anal ogia con el mecanismo de reproduccion de seresvivos. Lasolucion de un problema
debe, por lo tanto, ser codificada como un string (cadena) de hits (o otra estructurade
datos). I nicialmente se creade maneraal eatoriaunafamiliade sol uciones (cromosomas
0 genomas) queconstituiranlageneracioninicial (Como laprimer inmigracién de pinzones
guellegaron alasislas Galapagos). A partir deestase crean sucesivas generacionesde
soluciones de manera tal que las mismas se vayan "adaptando" a las condiciones
impuestas. Estas condiciones pueden ser la optimizacién de una funcidn que dependa
delasolucién o cual quier medidaquedefina, en ciertamanera, labondad delasolucion.
Como sedesprende del parrafo anterior, el método no requiere hacer ningunahipétesis
sobre el modelo querige el comportamiento de las soluciones.

Por |o tanto para aplicar esta técnica es necesario:

e Representar cada solucion por medio de una cadena de objetos o algo similar.

El mecanismo que se elija depende del tipo de problemaaresolver. Una buena
€l eccion delacodificacion de soluciones en cromosomasfacilitardenormemente
latareaposterior.

» Déefinir € nivel de adaptacion de cada solucion

Laformade evaluar € coeficiente de adaptacion de | as sol uciones depende del
tipo de problemaaresolver. En general setratade elegir unafuncion quevayade
Oal(normalizada).
e Obtener unanuevageneracién apartir de laanterior.
Este mecanismo de reproducci 6n debe ser disefiado de maneratal quelapréxima
generacion sea"mejor" que laanterior. El término mejor debe entenderse como
gue los individuos que la constituyan tengan un coeficiente de adaptacién
(menor costo, mayor beneficio, meor control, mayor rapidez) superior a laanterior.

Lasolucion al problema seraaquella que tenga el mejor coeficiente de adaptacion.

L osalgoritmos genéticos no garanti zan laobtencién de un éptimo sino unasolucion
"aceptable”.

Una de las grandes ventajas de este método de optimizacion es su simplicidad. A
pesar de su sencillez pueden aplicarse aunagran cantidad de problemas précticos que

aparecen adiario enlaciencia, latecnologiay lavidacotidiana.
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Existe unaserie de modificaciones sobre el mecanismo original que puede aplicarse
para unamejoradel proceso. Basicamente s la codificacion y la funcién de adaptacién
estén bien elegidas, las variaci ones que se apliquen sol o permiten obtener mejorasmenores.

Dado que e algoritmo esta separado delarepresentacion, lablsguedade soluciones
de problemas mixtos continuos/discretos es tan sencillacomo labusguedade soluciones
continuas o discretas.

Uno de los mayores inconvenientes es la gran cantidad de célculo que requieren.
Pero su propio principio de funcionamiento los hace, como las redes neuronales,
especia mente adaptados para el procesamiento paralelo.

Descripcion

Un Ejemplo

Para facilitar la descripcién del funcionamiento de los Algoritmos Genéticos se
empleardun gjemplo. Seauna plantade produccion continuade papel (lo quesellama,
en lajerga de dichaindustria, una maguina de papel). La misma consiste de un mesa
formadora en donde se pone la pasta de papel (Fibras celulésicas mas otros
componentes). La mesa formadora alimenta una serie de rodillos calentados a alta
temperatura que secan y comprimen la pasta, generando, de esa manera, €l papel. Se
pueden producir diferentes colores y calidades de papel. Para cada par de estos
corresponden capacidades maximas de produccion. (El papel semide por el gramajeque
es el peso en gramos de un metro cuadrado del mismo). Cuanto masalto esel gramaje,
menos es la produccion horaria, debido a las limitaciones impuestas por la maxima
capacidad detrabajo delamaquina. Cuanto mas gramaje mayor esel flujo demasay por
|o tanto mayor eslanecesidad de potencia paragenerar €l suficiente calor parasecarlo
y lasuficientepresion paralaminarloy llevarlo al espesor deseado. A menoresgramajes
(papel masfino) lalimitacién estadadapor laresistenciaalaroturadel papel, yaqueel
aumento de la capacidad de produccion requeririavel ocidades que harian que €l papel
se rompiera obligando a parar la planta 'y reiniciar el proceso de produccion. En el
grafico siguiente se presente un esquema de la organizacion de una maguina de papel.

Bobinas
de papel

Papel

Rodillos Reodillos de se‘Iado Mesa Formadora

de
corte
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Cuando secambiaél color del papel aproducir, esnecesario limpiar lamaquina. Esto
tiene un costo que esta compuesto por:

e Los costos directos (personal y equipos afectados a proceso)

e Loscostosindirectos de lucro cesante de la amortizaci6n de la maquina.

e El costo delimpiezadelamaquina. Si seproduce papel negroy luego blanco, por
gjemplo, el costo serd mucho mas elevado que si se produce primero blanco y
después negro (Lalimpiezadelamaguinaparapasar del negro a blanco demora
mucho mas que del negro al blanco por |o que el costo de cambio de produccion
esmayor).

Finalmente existen costos de orden financiero y de comercializacion. Los clientes
formulan pedidos los que se definen por medio de una cantidad, gramaje y color de
papel alolargo del tiempo. Si el papel seleentregaen el término por ellosrequerido, se
obtiene uningreso y un cliente satisfecho. Si no se entregano se cobray €l cliente esta
descontento, o queimplicaun costo de comercializaci énimportante, maxime s setrata
de commaodities que pueden ser reemplazadas en el mercado interno o externo. Por otro
lado, si se produce el papel con antelacion paraformar stock, se incurrira en un costo
financiero por lainmovilizacion de capital queelloinvolucra.

El siguiente cuadro explicala estructurade los costos:

Se produce de mas Se produce la Se produce
cantidad exacta de menos

Costos Grandes (por produccion Minimos Minimos
financieros inmovilizada y/o
inutilizacién del producto
si es perecedero)

Costos comerciales | Nulos Nulos Mayores (por clientes
insatisfechos)

Costos Mayores (sobre todo si Estandar Menores

de produccion el producto es perecedero)

Ingresos por ventas| Iguales Iguales Menores

A estos costos se le deben sumar los costos de limpieza de la méquina, que, como
se hadicho anteriormente, no son conmutativos (dependen del orden de produccién de
coloresy, en genera de los atributos que definen la calidad).

El problemaque se planteaes €l de obtener un plan de produccién que minimicelos
costos, o mejor dicho, optimice losingresos.

El problemaes complicado de resolver por los métodos tradicionales. Sin embargo
su asimilacion aun problemaadaptado al empleo de al goritmos genéticos esrel ativamente
facil. En efecto, supdngase que se deban planificar 50 dias de produccion y que no sea
conveniente cambiar el tipo de papel aproducir enundia. (Laexperienciaindicaque, en
base al tiempo minimo que requiere lalimpieza, no es conveniente cambiar de tipo de
papel dentro del dia). Cada solucion se puede representar por medio de un vector de 50
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entradas. A cadaunade las entradas se le asignara un codigo correspondiente al color del
papel (solod color setendraen cuentaen este g emplo) que sedeseaproducir y lacantidad
requerida por los clientes (Para simplificar el g emplo no se haincluido en € mismo €
gramaje del papel, pero su incorporacién no modificalas conclusiones que se obtengan).

Lasiguiente tablamuestra un g emplo de larepresentacion de un requerimiento de
produccién:

Dia Codigo de Color Cantidad pedida en toneladas
1 0 10
2 0 23
3 0 12
4 1 5
5 1 23

Ellacorrespondera(Si el codigo deblanco esOy €l denegro es 1) aunaproduccion
depapel blancolostres primerosdias (10, 23y 12 tonel adas requeridas), seguidade dos
dias de produccién de papel negro (5y 23 toneladas requeridas).

Si €l periodo de un dia fuera demasiado grande, se podrian emplear periodos de
planificacion més cortos o, si fueraalainversa, mas grandes.

Generacion de la poblacion inicial

En este caso la poblacion inicial es muy sencilla de obtener. Las asignaciones del
color aproducir y la cantidad para cada dia se generarén al azar teniendo en cuentala
cantidad total a producir de cada color y la capacidad maxima de produccion de la
maquina. Es de hacer notar que laincorporaciones de limitaciones de produccién por
color y/o gramaje seran sencillas deintroducir.

Generacion de las poblaciones sucesivas

Definido el mecanismo de codificacién del problema, es necesario establecer €l
procedimiento aemplear paralaobtencion delapréximageneracion apartir delacorriente.
Paraello se copiaalanaturaleza. Dos son |os mecanismos bési cos que existen:

e Lareproducciony

e Lamutacién

En el primero, por medio de uno o dosintegrantes de lageneracion actual, se crean
uno o dos nuevosintegrantes dela préximageneracion. Unavez finalizado este proceso
de reproduccion se destruye la anterior generacién la que es sustituida por la
recientemente creada. Dos son las preguntas bésicas que se presentan:

e Comoelegir el olospadreso madresy

e Como crear loshijos
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La respuesta a la primer pregunta es sencilla. La eleccion se realiza con una
probabilidad que es una funcion creciente del coeficiente de adaptacion de cada
individuo (Unafuncion es creciente si un aumento del argumento genera un aumento
en el valor delafuncion). De esta manera las soluciones més adaptadas seran elegidas
mas frecuentemente. La eleccion de los padres es con repeticion, es decir un mismo
individuo puede ser seleccionado varias veces en el proceso de un periodo. Laforma
mas sencilla es emplear la funcion identidad, es decir seleccionar los padres en forma
proporcional a coeficientede adaptacidn. S seemplearalafuncidnlogaritmo sesuavizaran
las grandes diferencias. Por jemplo en latabla siguiente se muestra las diferencias que
existen entre el uso directo del coeficiente, el uso de su cuadradoy el uso del logaritmo
(El cuadrado exacerbalas diferencias en tanto que €l logaritmo las atentia)

Coeficiente de adaptacion Cuadrado Logaritmo

Valor Diferencia Valor Diferencia Valor Diferencia
4 16 2,77
12 8 144 128 4,96 2,19

Sepuedenotar queladiferenciade 8 en el caso deemplear € coeficiente de adaptacion
directamente, ssaumentaal28 end casodd cuadradoy sereducea2,19end casodd logaritmo.

En el gjemplo dado cada solucién (individuo) tiene un solo cromosoma (haploide)
en oposicion al caso de otros seres que tienen varios pares de cromosomas (dipl oi des).

La reproduccion no sexuada consiste en transferir € padre alanuevageneracion. La
reproduccion sexuada (Si bien las soluciones no tienen sexo, esdecir queno sedividenen
dos particiones de manera ta que la reproduccion se obtiene eligiendo un individuo de
cadaunade dichas particiones) serealizapor medio del mecanismo de sobrecruzamiento
(crossover). Hay varios métodos. El més sencillo es dividir ambos cromosomas en un
punto (eligiendo un nimero al azar menor que lalongitud de cada uno). Se forman asi
dos nuevos cromosomas (dos nuevos individuos) de la siguiente manera:

El primero conlaprimer partedel cromosomade primer ascendiente (quearbitrariamente
sellamarapadre) colocando a continuaci6n lasegundaparte del cromosomadel segundo
ascendiente (quearbitrariamente sellamaramadre). Asi seformael primer hijo. El segundo
hijo seformacon laprimer parte delamadrey acontinuacién lasegunda parte del padre.

>——=“""'_'_'
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El dibujo anterior g emplificaeste mecanismo.

M étodos méas compl gj os pueden ser empleados. Uno de ellos consiste en dividir a
azar entres segmentos, en lugar de dos como en el método anterior, |os cromosomasde
padre y madre, e ir asignandolos alternativamente a cada uno de los dos hijos. En €l
grafico adjunto se ejemplifica este método.

I N 00 e

l

El método descripto anteriormente puede extenderse facilmente y dividir al
cromosoma en n segmentos. L os hijos se obtendran seleccionando dichos segmentos
enformaalternativaentre el padrey lamadre.

El otro operador que actiiaes el de lamutacion. Es bien sabido por los criadores
de ganado, que es necesario mantener la diversidad genética dentro de un grupo para
garantizar unamejorade la especie. Si no se toma esa precaucion las generaciones se
homogeneizan terminado todos losindividuosiguales. Al llegar adichasituacion
esimposible seguir mejorando el coeficiente de adaptacion, dado que si todos los
cromosomas son iguales y la reproduccion se realiza por medio de los métodos
descriptos anteriormente, se obtendrian todos |os descendientes también iguales.
Lamutacioén, que es el proceso por medio del cual serealizaun cambio aleatorio de
unindividuo tiende aresolver este problema. Este operador, elige al azar un gen de
un individuo (Con muy baja probabilidad del orden del 0.001) y lo alteraal azar. En
el caso real es conveniente que se mida la homogeneidad de la poblacién. Esto
puede hacerse mediante la varianza del coeficiente de adaptacion que solamente
es cero cuando todos | os coeficientes sean iguales. En general es conveniente que
|a probabilidad de mutacién seafuncidn delavarianza. Si lamismaes muy bajase
incrementa la probabilidad y si fuera muy alta se la disminuye, de maneratal de
mantenerlaen val ores razonabl es.

En el diagramade flujo adjunto se muestralaestructurabasicadel algoritmo.
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Creacion de la
generacion inicial
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Reproduccién no
sexuada

v

Reproduccion sexuada

'

| Mutacién |

Imprimir resultados

Siguiendo e esguema descrito en € diagrama anterior se construyd un programaen
C++y seobtuvieron los siguientes resultados paralos siguientes val ores de los diferentes
parametros.

Dimensidon de la poblacion 200
Cantidad de periodos 50
Cantidad de colores 3
Probabilidad de mutacién 0.01
Cantidad de generaciones 100
Probabilidad Inferior de mutacion 0.01
Probabilidad superior de mutacién 0.2
Costo de ruptura de stock 300
Precio Color 0 500
Precio Color 1 200
Precio Color 2 100
Costo color 0 150
Costo color 1 90
Costo color 2 60
Costo cambio de colorde 0 a 1 100
Costo cambio de color de 0 a 2 200
Costo cambio de colorde 1a 0 10
Costo cambio de colorde 1 a2 100
Costo cambio de colorde2a 0 20
Costo cambio de colorde 2 a 1 40
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En los graficos siguientes se muestrala evolucion si €l control de probabilidad de
mutacion sedlimina. Con control de mutaci én se obtiene un maximo de aproximadamente
350000 que selograen lageneracion 140. Si dicho control seeliminaen lageneracion 80
lavarianzallegaaceroy el maximo que se obtiene es de solamente 210000.

Con ajuste de la probabilidad de Mutaciéon

400000 -

0 | g AT Rt Py

200000

— Sol Max
100000 - —— Sol Max Gen
01— Val Medio

50 100 150 200 250 | ——Sigma

-100000

-200000

-300000 -

Sin ajuste de la probabilidad de mutacion

250000

200000 fﬁ

150000 r(\;
|
100000 N\
‘ — Sol Max
W |ppany
50000 7 M — Sol Max Gen
0 Val Medio

50 100 150 200 250 —Sigma

-50000

-100000

-150000

-200000
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En los siguientes graficos es posible observar como las curvas de produccién
se van adaptando a los requerimientos para los diferentes colores

Color 0 antes de la optimizacion Color 0 después de la optimizacion
700 700
600 600
500 500 — Periodo
400 /\’d _Demandla 400 ___Demanda
300 / — Produccién 300 Produccion
Dem. Acum|
200 200 —Dem. Acum
100 F/ / — Prod. Acun 100 Prod. Acum
o Ae NN A—deon P iy N— e N
-100. 10 20 30 40 50 o 100 10 20 30 40 50 60
Color 1 antes de la optimizacion Color 1 luego de la optimizacion
700.
700 600
600 500
500 ﬁd — Demanda —Demanda
T ion| 40 s
400 — Produccién — Produccién
300
300 Dem. Acum| Dem. Acum|
200 / 200
— Prod. Acum —Prod. Acum|
100 1004/~ _
0 AN O AL AWANAY 0 JVRAN AL . .
-100 10 20 30 40 50 60 -100 10 20 30 40 50 60
Color 2 antes de la optimizacion Color 2 luego de la optimizacién
700 700
600 600
500 Semanda 1| >%° Demand
400 — Deman .é'l 200 / —Deman .a'
200 . ;roducAclon 300 /J —_Produccién
200 [ em. Acum 200 Dem. Acum|
100 — Prod. Acum| 100 —Prod. Acum
o an : oy — ‘
-100. 10 20 30 40 50 60 -100. 10 20 30 40 50 60

Finalmente es posible observar como se reordenan las producciones paraevitar |os
costos por limpiezade lamaquina. L osdatos de costo de limpiezafueron exageradosde
ex profeso en el giemplo paraque perdieran importanciaen relacién con € resto delos
costos de limpiezadelamagquinay mostrar |acapacidad de ordenamiento del algoritmo.
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Programacion Genética

Autdématas finitos

En los parrafos anteriores se expuso la manera por medio de la cual, utilizando los
principios de transmision hereditaria de caracteres, se puede optimizar la solucién de
ciertos tipos de problemas.

En realidad | os algoritmos genéticos no permiten obtener resultados éptimos, sino
que se obtienen soluciones aceptables, en € sentido que los valores de las funciones de
adaptaci on adopten val ores adecuados paralas soluciones alos problemas planteados.

Seabordaraahoraun problemamasgeneral que serallamado Programacién Genética.
Paraello se extenderael mecanismo descripto anteriormente alasolucion de problemas
en los que € espacio de soluciones no son los parametros que definen una solucion,
sino el espacio de algoritmos capaces deresolver un cierto problema. Conceptualmente
el mecanismo de solucion es el mismo. Se eligen algoritmos al azar con los que se
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constituye laprimer generacion. Luego por medio delos operadores de reproducciony
mutacion se obtienen las sucesivas generaciones. La mejor de todas las soluciones
obtenidas, sera el algoritmo solucién.

Seplanteaentonces el problemade cémo representar algoritmosy como definir los
operadores mencionadosy de que manerase puede definir un coeficiente de adaptacion
deunagoritmo.

Para el primero de los problemas pueden existir dos soluciones que difieren en la
manerapor medio delacua sedefinanlosalgoritmos. Laprimeraconsiste en definir como
laestructuradel algoritmo lade un autématafinito. Esto presenta dos problemas que son:

e Cuantos estados se asigna al autdmata y

e COmo se puede establecer un mapping entre dichos autdbmatas y un string de

bits que represente un cromosoma.

El primero solo lo indica la experiencia o € ensayo de autdmatas con diferentes
cantidades de estados hasta obtener una solucion aceptable. En cuanto a segundo
problema, se planteara un esquema de mapping que garantiza que €l crossover y la
mutaciones generan nuevos strings que pueden convertirse en autdmatas finitos.

Laideasehasaen e trabgo de Jefferson y otros 1992* de acuerdo acomo lo presenta
K oze?. Setratadeencontrar un algoritmo queprogrameunahormigaartificia paraqueacceda
alacomidaque seencuentradistribuidaen un cuadrado toroida (teblero) de32x 32divisiones.

El sendero de SantaFe, como selo conoce, s unasuces 6n de montones de comida
distribuidasiguiendo un camino con curvas. Cada unidad de comida (en total tiene 89)
esta ubicada en uno de los cuadrados del tablero. El sendero no es continuo sino que
tiene orificios (gaps) en los que no hay comida. Estos orificios (gaps) pueden ser:

e Simples

» Dobles

e Simplesen las esquinas

e Dobles en las esquinas

e Triplesen las esquinas

En el grafico serepresentael sendero de SantaFe (enalusion a ferrocarril del Oeste
de Estados Unidas).

Con color oscuro seindican los cuadrados en |os que hay comiday con color claro
los lugares en que no hay y que constituyen las discontinuidades antes mencionadas.
Lahormigacomienzaen el cuadrado 1,1 mirando hacialaderecha.

Lahormigaartificial puede gjecutar algunade las siguientes acciones:

o Girar aladerecha90°.

e Giraralaizquierda90®.

e Avanzar enladireccién en que se encuentra. Si hubieracomidaenlacasillaala

cual avanzaselacomey laeliminadelacasilla. (lacasillaquedasin comida).

1. Evolution as a theme in artificial life: The genesys/Tracker system. Langton, Christopher y
otros, Artificial Life Il. Addison-Wesley

2. Genetic Programming, John R. Koza. A Bradford Book, The MIT Press, Cambridge, Massachu-
setts pag. 54.
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Su vision del mundo exterior esmuy limitada. Solamentetiene un sensor por medio
del cual puede decidir si hay 0 no comida en la celda inmediatamente adyacente a
aguella en que se encuentray solo en ladireccion en la cual esta avanzando.

=

~|[=[o]o]e[N[o]n]s[w]n][=[o]w]w[w][o]n]s [wn[=][o]o]e[s ] [w]a [w]n]=]

El objetivo delahormigaesrecorrer todo el sendero (comiéndosetodalacomida) en
un tiempo razonable. Jeffersony Collingsresolvieron el problema usando un autémata
finito y una funcién biyectiva entre autdmatas y un espacio de strings.

Sea €l siguiente autdmata representado por €l grafo:

Estado Entrada Nuevo Estado Operacion
0 No Hay Comida
1 Hay Comida
A=00 0 B=01 01 (Derecha)
A=00 1 D=11 10 (Izquierda)
B=01 0 Cc=10 11 (Avanzar)
B=01 1 A=00 00 (nada)
C-10 0 B=01 11 (Avanzar)
Cc=0 1 D=11 10(izquierda)
D=11 0 A=00 11(Avanzar)
D=11 1 B=01 01 (Derecha)
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El estado inicial es 00. El autdmata anterior puede representarse por medio del
siguiente string:

Accion * * * * * * * *

Estado Final * * * * * * * *

Entrada 0 1 0 1 0 1 0 1

Estado 00 01 10 11

Estado Inicial 0o0/01(021|11}1010|11,00|00|01|11|11|10|00|11 01|01

Posicion 0000|0000 |00 |11 |11 11|11 |11|22|22|22|22|22|33|33

0123 |45|67|89|01|23|45|67|89|01|23|45|67|89 01|23

Como se ve, un autdbmata de cuatro estados y dos entradas puede representarse por
un string de 34 bits de longitud. La posicion dentro del string del estado al que hacela
transicion y la accion estan dadas por las siguientes férmulas

Estado, ., =2+8* Estado

i T4 Entrada
Accion=4+8* Estado, . +4* Entrada

Se puede ver que alos dos siguientes automatas

00, 01|01} 11| 10| 10| 11| 00| 00| 01| 11| 11 10 | 00 | 11 | 01| 01

0111 00| 10| 01| 11| 00| 01| 10| 01 | 11| 01 10 | 11 | 00 | 10| 11

29



C&T - Universidad de Palermo

Lescorresponde, por medio del operador de crossover, |os siguientes dos autdmatas:

oo|01|01|11|10| 10} 1100|0002 |21 |11 |10 |11 |00 |10 | 11

011100} 10 |01 |11} 00|01 |10 01 |21 |01 |10 |00 |11 |01 | O1

Estado
Inicial

Estado
Inicial

Laexperienciade Jeffersony Collins fue realizada con un autébmata de 32 estados.
Para representarlo se requiere un string de 453 bits. Obtuvieron una solucién que
permitié acceder alos 89 trozos de comidaen 200 pasos.

Otro enfoque para representar algoritmos

Como se enuncié en el parrafo anterior, una de las grandes limitaciones, que para
representar algoritmos por medio de autdmatas finitos existe, eslacapacidad de proceso
gue este tipo de algoritmo tiene. En particular, es bien sabido que la capacidad de
proceso delos autdmatasfinitosestalimitadaal reconocimiento de expresionesregulares.
No se puede construir un autémata finito que reconozca palindromos de longitud
arbitraria. Si selo puede hacer parareconocer los quetienen unalongitud que no puede
superar un valor maximo prefijado de antemano. Pero aungue estalimitacién no parezca
demasiado grave, la estructura de un autdbmata que reconociera palindromos de una
longitud menor a 100 por gemplo, seria excesivamente compleja. Por otro lado la
estructura de un autdmata stack que reconociera pal indromos seriamuy simple.

Una solucion es la de representar |os algoritmos por medio de programas de tipo
Lisp. Pero, queventagjaacarreaestarepresentacion? Larespuestaesdirecta. El Lispes
un lengugjefuncional y por elo resultasencillo implementar los operadores de crossover
y mutacion.

En efecto, un Programa Lisp es unafuncién cuyos argumentos pueden a su vez ser
funciones. Esta anidacién de funciones puede representarse por medio de un arbol. El
operador de crossover es simple deimplementar. En cadauno delos padres se elige al
azar un nodo. Luego los mismos se intercambian. Esto da la garantia que s ambos
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padres eran formul as sintécticamente correctas, los hijostambién |o seran. Delamisma
manerala mutacion se realizara por medio delaeleccién a azar de un nodo €l que se
remplazarapor un nuevo arbol (funcién) elegido al azar.

Considérese €l siguiente giemplo en el que el conjunto de funciones es el que se
indica

DEF Defineunavariableyleasignaunvalorinicia Ej. (DEF X 2)
WHILE (while(<= A 2) (* X X)) Ejecuta(* X X)) mientras(<= A 2)

<= (<= A B)retornaverdadsia <=Byfasosinoloes
* (* A B) multiplicaA por By aimacenael resultado en A
+ (+ A B)sumaA masBy amacenael resultadoen A

PRINT (PRINT A) Imprimeel valor deA
SEC  Define unasecuenciade funciones a gjecutar. Ej
(SEC (DEFA 1) (* A 2) (PRINT A))

Si sedesearaescribir el factoria den, lafuncion seria:
(SEC(DEFM 4) (DEFn1) (DEFFAC1) (WHILE (<= nM) (SEC(* FACn) (+n1))) (PRINT FAC)
El arbol que representa esta funcién es:
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Y su representacion como diagramadeflujo:

M=4
n=1
FAC =1

'

FAC = FAC PRINT FAC
*n
n=n+1

En el caso de la programacion de la hormiga sera necesario definir las siguientes
funciones (que también se llamaran no terminal es porque requieren ladefinicién delos
argumentos que usan):

IF | Funcion con dos argumentos. Si en el cuadro adyacente en la direccion en que
se encuentra la hormiga hay comida se gjecuta el primer argumento. En caso
contrario, que no haya comida, se gjecuta el segundo argumento.

SEC | Funcién con n argumentos g paraj = 1,n. Se gecutan en secuencia los n
argumentos: a,, &, ..., a,

Y las siguientes acciones (que también sellaman terminal es porque no requieren la
definicion de argumentos):

1ZQ |Girar 90 gradosalaizquierda

DER | Girar 90 gradosaladerecha

MOV| Avanzar unacasillaenladireccion en que se encuentra. Si hay comidacomerla.
La casillade la cua se comié la comida se considerara vacia para sucesivas
gjecucionesdelafuncién IF.
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Por ejemplo el siguiente programa
(SEC (IF (MOV) (DER)) ) generaria, suponiendo que laposicion inicial esenla
celdal,ly estaorientadahacialaderecha, el siguiente camino:

El camino seguido es el que esta
pintado de negro. Como se pue-
de apreciar unavez que llega a
lacasilla 6,7 comienza a giraren
un ciclo infinito, dado que no
H: existe comida en ninguna de las

celdas adyacentes. El siguiente es

el arbol que representa la

F_ T formula

EE: o
e Coov > o)

Operadores de crossover y mutacion

~

1]2[3[4]s[e[7]8]9fof1]2]3]4s][6[7]8]9]o[1]2]3]4]5[6]7]8]9]0]1
T

SRR

SEEREREEERERE R

Esinteresante ver como funcionarian |os operadores de crossover y mutacion. Sean
los siguientes dos "padres’

00“03
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Si seeligen al azar |os nodos marcados en cadauno delos padresy seintercambian
los mismos (operador de crossover) los nuevos algoritmos seran los indicados a
continuacion:

SEC

® D
SeEatd

Enformasimilar se puededefinir el operador de mutacion. Seedliged azar unnodo é
que sereemplazapor unaférmulaconstruidatambién al azar.

Deestamaneraquedaresuelto el problemadel crossover y lamutacion, que sonlos
dos operadores fundamental es del proceso de creacidn de unageneracién apartir dela
anterior. Queda por definir el método aemplear paralacreacion aleatoriade formulas.
Este método sera empleado tanto para generacion inicial como para las mutaciones
sucesivas.

Creacion de la generacion inicial

Lacreacion delageneracioninicial esun problemadesde el punto de vistatedrico
relativamente sencillo. Existen dos conjuntos de nodos®;
e Losnodos no terminales, como son en €l caso en andlisis las dos funciones (IF
y SEC). Estos nodos contienen argumentosy por |o tanto no pueden ser hojas
del arbol. Tienen que tener descendientes.
e Losnodosterminales, como MOV, DER, 1ZQ, que no contienen argumentos y
que, por lo tanto, constituiran hojas del arbol (No tienen descendientes)
Laprimeraideaseriahacer unalistadetodosloselementos (Formulasy terminales)
eir eligiendo al azar elementos delamisma (Por g emplo se ponen enunvector y seelige
un nimero a azar entre 1y ladimension del vector). Cadavez que seelige unaFérmula,
de manera recursiva, se eligen también a al azar las formulas que constituyen sus
argumentos.

3. Para aquellos familiarizados con la teoria de lenguajes, estos nodos corresponden con los simbolos
No terminales y terminales de la definicion de una gramética G = < N, X, S, P > donde N es e conjunto
de no terminales, X el conjunto de terminales, S el simbolo inicial y P el conjunto de producciones.
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Este método presenta las siguientes incognitas:

e Laprobabilidad de eleccion debe ser la misma para todos los elementos o debe
depender del eemento en cuestion (Por g emplo debe haber mas | F que secuencias)

e Si se elige como primer elemento una terminal tendriamos una férmula muy
elemental que, con toda seguridad, daria una solucién mala (Por gemplo si se
eligieraDER lahormigaentrariaen un lazo infinito de giros aladerecha)

e Si sellama profundidad de un nodo a la cantidad de arcos que es necesario
recorrer parallegar alaraiz y profundidad delaférmulaalamaxima profundidad
delos nodos que la constituyen, no esta garantizado que el método de creacién
al azar enunciado, genereférmulasfinitas.

Paradl primer punto no existe, en nuestro conocimiento, unarespuesta. Unasolucion
seriacrear a azar unadistribucién de probabilidades de el eccion delos el ementos. Esto
selograriagenerando nimerosal azar entre ceroy 1 (flotantes) y luego normalizandol os.

Lasegunday tercer punto estén relacionadasentre si. Paraello definamos dostipos
de férmulas®, que son:

e Una férmula completa de profundidad N como aquella en la que todos sus

nodos terminales tienen profundidad N

e Unaférmulaincompletade profundidad N aaquellaenlaque uno delosterminales
tiene profundidad N pero todo el resto tiene una profundidad menor que N

La solucion adoptada fue la siguiente:

e Existeunaprofundidad deformulaminima(Quese€ligidigua a4). Estoimpide
lacreacion deformulasindtiles

e Selimitalalongitud maximadelasférmulas (Seempleo 17 siguiendo €l gjemplo
deKoza)

e Segenerd con una probabilidad del 50% formulas completas e incompl etas

Esto selogro cambiando €l vector de probabilidades de el eccion de elementos.®

Funcién de adaptacion

Existen varioscriteriosparalael eccion delafuncién de adaptacion (fitnesseninglés).
En este caso su eleccion es sencilla. En efecto, lamaxima cantidad de comida que una
hormiga puede obtener es 89 unidades (De acuerdo con ladefinicion del camino elegida).
Lafuncion deinadaptacion (que seramayor cuanto mas"'mala’ sealaférmula) sera89
menos |a cantidad de comida obtenida. Seracero, por lo tanto, si cometodoy 89 si no
comenada. Si [lamamos Faadicho valor, lafuncion que seempleo en el ggemploes

d(f) = %] +Fa) endondef eslaférmulay Faes89 menoslacantidad de comidaa canzada.

1. Ver Koza paginas 92 y 93

2. Por ejemplo para garantizar una profundidad minina al comienzo la probabilidad de eleccién de
terminales se la puso en cero, con lo que solo se pueden elegir nodos terminales. Para garantizar una
profundidad maxima se fuerza, antes de llegar a la profundidad méxima, la probabilidad de eleccion de
los nodos no terminales en cero. Dentro de cada tipo de elemento (Terminales y no terminales) los
elementos eran equiprobables.
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Paraconcretar |asideas precedentes se expondraun g emplo. Supdngase que existen
cuatro soluciones cada una de las cuales logra obtener los trozos de comida que se
indican en latablasiguiente:

Solucion Trozos de comida Fa = 89 - trozos de comida ®(f) = 1(1+Fa)
1 84 5 0,1667
2 30 59 0,0167
3 20 69 0,0143
4 5 84 0,0118

Laformade seleccion de unasol ucion es con unaprobabilidad proporcional a valor
delafuncién de adaptacion. Un mecanismo fisico seriael de construir unaruletaenla
gue cada uno de los sectores fuera proporcional al coeficiente de adaptacion. Los
gréficos siguientes muestran dicha ruleta:

Funcidon de adaptacion igual a 1/
(1+trozos de comida)

Solucién 4
6%

Solucion 3
7%

ESolucidn 1
MW Solucion 2
OSolucidn 3
mSolucidn 4

Solucién 2
8%

Solucion 1
79%

Funcién de adaptacién igual a la cantidad de trozos de
comida

» Solucién 4
Solucion 3 4%

14% L

mESolucidn 1
W Solucion 2
Solucion 1 OSolucién 3

60% mSolucidn 4

Solucion 2
22%
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Laprobabilidad de seleccién ser&

Solucién Trozos de comida o(f) = 1(1+]:a)
1 60% 79%
2 22% 8%
3 14% 7%
4 4% 6%

Como se ve en la tabla anterior, el uso de la funcion (D(f):/(HFa) hace que las

buenas soluciones aparezcan como padres mas frecuentemente (la primera pasa del
60% al 79%) en tanto que lasintermedias decrementan su porcentaje de apariciony las
malas 0 aumentan o quedan estacionarias.

Enlasimulacion en computadoralaeleccion sehace normalizando allasumadelos
valores de las funciones de adaptacién y seleccionando cuando la sumatoria de las
funciones de adaptaci én supere un valor elegido a randomentre Oy 1.

Implementacion

El model o se programé en C++ empleando el C++ Builder de Borland.
La estructura de clases que se empled se representa esquematicamente en este

diagrama
Poblacion
I [ [ I
‘ IF ‘ | Derecha | | lzquierda ‘ | Mover | ‘ Programa‘
I | I I I

Laclase Raiz eraabstracta de manera que | as parti cul ari dades de cadatipo de nodo
se implementaban en las clases que de ella se derivaban.

Seempled intensivamentelas estructuras provistas por € C++ANSl| y, en particular,
las STL (Standard Template Library)
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Resultados

Usando una poblacion inicial de 500 formulas y 100 generaciones, con una
profundidad minimade 4y unaprofundidad méximade 17 y con unalongitud maximade
secuencia de 3 se obtuvieron los siguientes resultados:

Evolucion del resultado
100
90 r
2 80
£ 70
3
e 60
T 50 N
S 40
T
& 30
20
10
0
0 20 40 60 80 100 120
Generacion

De lacurva se desprende:
« Enlaprimer generacionlamejor formulaaccede a 35 trozos de comida
» Enlageneracion 44 se obtiene unaférmulaque puede acceder alos 89 trozosde
comidaen 387 pasos
Si segréficalafuncién de adaptacion @(f) = %1+ Fa) Paralamejor solucion, suvalor
medio y varianza para cada generacion, se pueden extraer |as siguientes conclusiones:

1.2

| —— Maximo
| = Valor Medio
Sigma

0 20 40 60 80 100 120
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e El valor medioy lavarianza permanecen muy bajos hastalageneracion 44
e A partir de dicha generacién todas | as variables se incrementan abruptamente

Lasolucion obtenida es la siguiente:

(IfTenElse ( IfTenElse (Mover) (Derecha) ) ( ProgN ( IfTenElse (Izquierda) (lzquierda) ) ( ProgN
IfTenElse (Derecha) (Izquierda) ) ( ProgN ( IfTenElse (Izquierda) (lzquierda) ) ( IfTenElse (Mover)
lzquierda) ) ) ( IfTenElse ( IfTenElse ( IfTenElse ( ProgN (Mover) (Mover) ) ( ProgN (Mover)
Mover) )) (IfTenElse ( ProgN (Derecha) (ProgN (Mover) (Derecha) ) (Mover) ) (IfTenElse
Mover) (lzquierda) ))) (Mover) ) ) ))

— o~ o~ —

Lamisma pu@d.ja‘prmtarseen formade arbol delasiguiente manera
®/
& @ ®/.\®\
@ (2
g R ®\
A

0 ®O

l

@@@@@

@?Q@ l@ [ o] @'Z¥

i}

ON

El arbol anterior puede simplificares dando por resultado €l siguiente:
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El camino seguido por la"hormiga" es:

112[3[4][5]6]7][8]9]0[1]2]3[4[5]6]7]8]9]0]1]2[3]4[5]6]7[8]9]0[1]2
= |

0 0j0

SRR ERREREEREI R R EREERER R

[}
0

0/0

Conclusiones

Lasexperiencias realizadas muestran que el camino que queda por recorrer es muy
grande. En particular habriaque:

Realizar experiencias con diferentes generadores de nlimeros random para poder
decidir si la sensibilidad de los resultados con respecto a la seleccion de la
semillaesunadeficienciadel método o del algoritmo de generacién de nimeros
pseudo random. En principio seempled lafuncion rand() que devuel ve un entero
entre 0y 32767. Paralas pruebas realizadas se efectuaron mas de 2.000.000 de
Ilamadas arand(). Ello significa que hubo unagran repeticion de valores. Seria
conveniente emplear una funcion de generacion de nimeros random que
devolvieraun long en lugar de unint.

Probar diferentesdistribuciones de probabilidad paralae eccion delasfunciones
(no terminales) y acciones (terminales).

El aumento delaprobabilidad de mutacién no introduce cambiossignificativosenla
dispersondelas soluciones. Este esun temaimportante parainvestigar y desarrollar
métodosgue permitanincrementar dichadisperson (Incrementodelavariedad genética).
Generar diferentes poblaciones que evolucionen independientemente y luego
aplicar operadores de migracion (L os mejores de unapoblacién reemplazan alos
peores de otras poblaciones).

Ensayar diferentes tipos de seleccion de padres

Aplicar operadores de simplificacion delasférmulas

Utilizar programas multithread para acelerar €l procesoy, de esamanera, poder
emplear poblaciones de mayor dimension y mayor cantidad de generaciones.

Tantolosal goritmos genéticos como laprogramacion genética constituye unafecunda
fuente deinvestigacion que puede ser aplicada, comolo fueen € caso delaprogramacion
delaproduccién de una planta de papel por € autor, en diferentes areas de aplicaciones.
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