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Optimizaciones conflictivas
Daniela L6pez De Luise”

La optimizacion de soluciones con algoritmos genéticos tuvo una evolucion
conceptual a extender su uso para problemas de optimizacion con mUiltiples objetivos
(Multi Objective Problems). En este tipo de problemas complejos (analiticamente
hablando) la optimizacion implica llegar a un conjunto de soluciones que balancean
aceptablemente el equilibrio entre variasfunciones objetivo, alin cuando existaconflicto
entre ellas. Entre las areas de aplicacion se pueden mencionar: ingenieria eléctrica,
ingenieriahidraulica, robdticay control, medicina, quimica, etc.

L os algoritmos genéticos comienzan a adoptarse para los problemas MOP en los
80, por dos razones fundamentales:

- realizan smultdneamente el andlisis de un conjunto de soluciones posibles. En
otras algoritmicas se suele seguir € hilo de una Unica solucién y exigen la
repeticion de todo el proceso de optimizacion varias veces.

- son menos susceptibles alaforma o continuidad del espacio solucion. Esto es
ideal para hiperplanos compleoscomo los que se plantean en problemasreal es.

Si bien laevolucion algoritmicaal principio puede parecer un poco risticadesde €l
punto de vista analitico, ya con lainclusion del concepto de optimizacion Pareto en
losfinalesdelos 80, comienzaavislumbrarse unareal consideracion dequeel problema
debe analizar laoptimizacién desde un enfoque anal iticamente més compl gjo.

Se esbozaron agunas soluciones sencillas entre fines delos 80 y principios delos
90, siempre siguiendo el concepto de Pareto.

Otros avances logrados a partir de aqui son:
- incorporacion de preferencias del usuario en el agoritmo como formade acotar
lablsqueda del éptimo.

* Docente de la Facultad de Ingenieria - UP y Directora del ITLab.
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- definicion de medidas de performance aplicables a soluciones con y sin Pareto
detrés.

Un nuevo salto surge con e concepto de elitismo, mecanismo introducido para
garantizar mejores soluciones al preservar un minimo de diversidad poblacional. La
implementacion del concepto elitista se puede realizar con algunas alternativas, como
por g emplo, trabajar con una poblacion externaadicional que contengalosindividuos
de édlite que merezcan ser preservados.

Mas tarde, ya hacia principios del siglo XXI, se incorporardn técnicas mas
tradicionalescomo clustering, crowding, entropy, etc., paramejorar e grado de optimidad
y eficienciacomputacional .

Como sucedeen otras areas, € principal problemaque alin subyace esladefinicion
de métricas plausibles paraevaluar lacalidad del proceso y resultados.

En d articulo “Evolutionary Multi-Objective Optimization: A historical View of the
Field”, deCarlosA. Codlo Codlo, publicado en |EEE Computetiona Intelligence Magazine
en Febrero de 2006, se provee una vision historica bastante compactay bien organizada,
aunque solo para iniciados en la materia. Hubiera sido interesante la inclusion de los
aportesde Aall Barricelli amediados delos 90, que con su obra*“Artificial Life” inicio
unaerade simulacion de vida artificial y estudié sistemas autoadaptativos compleos.

El trabajo dedica una seccién completa a un tema importante y actual como esla
presentacion de los antecedentes histéricosy estado de lamateria en cuanto amétricas
de calidad, a las que denomina “medidas de performance” (performance metrics).
I nteligentemente, no las presenta como ago impuesto sino como una derivacion natural
del proceso post obtencion del resultado, paraevaluar € grado de consistenciadel mismo.

Segun este interesante trabajo, las oportunidades para MOP se abren hacia
aplicaciones concretas del mundo real tales como autdmatas cel ulares, reconocimiento
de patrones, datamining, bioinforméticay sistemasfinancieros. El autor visumbrapara
estas algoritmicas interesantes perspectivas en cuanto a su disefio (por ejemplo
parametros autoadaptables, optimizacion del nimero de eval uaciones de lafunciones
defitness, etc.) y asu aplicacion (desarrollo e implementaciones independientes de la
plataforma, independenciadel lenguaje de programacion, etc.)

Faltaria a este enfoque alglin comentario sobre ciertas areas de aplicacion actuales
que hubieran merecido ser referenciadas, tales como la teoria de juegos, aprendizaje
autométicoy cienciasdelaatmosfera.

En conclusion, debo decir que laimpresién global acerca del articulo es positivo,
aunque a la vez sea la presentacién de un libro de su autoria sobre el tema. Es
recomendable su lectura como punto de partida para iniciados en Tl que no sean
especialistasy provee unabuena perspectivade lo existente y esperable en esta érea.
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