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RESUMEN

En diferentes ciencias e ingenierias alrededor del mundo, los Algoritmos Genéticos
constituyen una herramienta computacional que ha conducido a la resolucién de
problemas mas complejos a los permitidos por metodologias tradicionales. Sin embargo,
la ingenieria civil en Colombia no esta aun suficientemente familiarizada con esta técnica
y no ha publicado material de referencia basico que permita su facil comprension. El
presente proyecto tiene por objeto (1) explicar los aspectos tedricos fundamentales de los
algoritmos genéticos y de su aplicacién a la ingenieria civil y (2) exponer en detalle un
caso estudio que consiste en calibrar dos modelos hidrolégicos lluvia-escorrentia
aplicados a dos cuencas en la sabana de Bogota. Mientras la primera cuenca se calibré
satisfactoriamente, la segunda sirvid de base para exponer qué aspectos, tanto
relacionados como no relacionados con los algoritmos genéticos, no permitieron su
calibracion. Explicaciones, ilustraciones, diagramas, ejemplos y la exposicién de todo el
codigo del software requerido para el caso estudio buscan que el principal resultado del
presente proyecto sea la comprensién e inmersién del ingeniero civil en los algoritmos
genéticos.

Palabras clave: algoritmos genéticos, hidroinformatica, sistemas inteligentes, inteligencia
artificial, soft computing, inteligencia computacional, algoritmos evolutivos, calibracién,
modelos hidrolégicos, modelos lluvia-escorrentia, matlab, ingenieria civil, Curibital,
Subachoque.

ABSTRACT

In different fields of science and engineering worldwide, Genetic Algorithms constitute a
computational tool which has led to the resolution of more complex problems than those
allowed by traditional methods. Nevertheless, civil engineering in Colombia is still not
sufficiently familiarized with this technique and has not published basic reference material
for its easy understanding. The aim of this project is to (1) explain the fundamentals of
genetic algorithms and their application in civil engineering, and (2) illustrate in detail one
case study consisting of the calibration of two hydrologic rain run-off models applied to two
basins located at the Savannah of Bogota. While the first watershed was calibrated with
success, the second served as an illustration of the aspects, related and not related with
genetic algorithms, that did not allow its calibration. Explanations, illustrations, diagrams,
examples and the full exposure of the software’s code required for the case study, all
these are included looking toward the civil engineer’s comprehension and the immersion in
genetic algorithms.

Keywords: genetic algorithms, hydroinformatics, intelligent systems, artificial intelligence,
soft computing, computational intelligence, evolutionary algorithms, calibration, hydrologic
models, rain run-off models, matlab, civil engineering, Curibital, Subachoque.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION

A principios de la década de los sesentas, las computadoras se volvian cada vez mas
asequibles y menos costosas. Muchos investigadores en Estados Unidos, se sintieron
atraidos por el potencial de estas maquinas'. Una de dichas personas fue el ingeniero y a
la vez sicblogo, John H. Holland. El, ademas de su interés por las computadoras, se
concentr6 en otra materia: el estudio de los mecanismos observados en la naturaleza
concernientes a la adaptacién de las especies. Quiso entonces Holland aplicar dichos
mecanismos en la creacion de sistemas artificiales (sistemas simulados por
computadora)®®. Estas investigaciones llevaron al surgimiento de una metodologia
denominada los algoritmos genéticos. Dichos algoritmos se pueden considerar entonces,
como la adaptacién de teorias evolutivas a procedimientos artificiales para la resolucién
de problemas. Es por esta razén que en los algoritmos genéticos (0 AGs) se encuentran
vocablos tales como cromosomas, poblaciones o mutaciones.

Anos después con su tesis doctoral, Adaptation in Natural and Artificial Systems
(1975) y con la labor de sus estudiantes en la Universidad de Michigan, Holland dio origen
a la teoria formal y al empleo de los algoritmos genéticos®. Campos como la economia, la
investigacion de operaciones, la medicina, la inteligencia artificial y las ingenierias, se
vieron beneficiados por esta nueva metodologia®. Es interesante ademas saber que la
ingenieria civil no demor6 en darle un espacio de accion a los AGs (1981 - 1983)°.

A pesar de todas las aplicaciones reales que se le estan dando en el mundo, en Colombia
su uso es aun incipiente (ver Figura 1). Existe ademas una ausencia de material de
referencia basico sobre el tema®, sobretodo enfocado a la ingenieria civil. Es por esta
razdn, que se vio conveniente realizar el presente trabajo de grado Herramientas para la
Implementacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil con Enfasis en
Hidroinformatica. Se busca asi, incentivar posteriores investigaciones de ingenieria civil
en nuestro pais. Para ello, este trabajo dara no s6lo un marco teérico adecuado, sino un
software ilustrativo para el estudio de un caso en Colombia relacionado con la
hidroinformatica.

' DE JONG. 1999. p. 1.

2 KARR and FREEMAN. 1999. p. 6
% GOLDBERG. 1989. p. 1.

* GOLDBERG. 1989. p. 92.

T Una forma rapida de enterarse de todas estas aplicaciones es a través de la siguiente base de datos disponible en linea.
ALANDER. 2003. p. 114.

® GOLDBERG. 1989. p. 126.

® MARTINEZ y ROJAS. 1999. p. 6.
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Figura 1. Contribuciones de AGs hechas por Espafia, Portugal y Latinoamérica’.
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FORMULACION DEL PROBLEMA

Ante la escasa familiaridad de la ingenieria civil colombiana con los algoritmos genéticos,
cémo estimular entonces su implementacién? ;Como mostrar ante los ingenieros civiles
las grandes ventajas que si se estan aprovechando en otros paises?

T Las contribuciones hacen referencia a libros, partes de colecciones, articulos, ponencias, reportes, tesis de doctorado y
tesis de maestria. La base de datos que se emple6é como referencia reconoce una carencia de informacién entre los afos
1999 y 2001. ALANDER. 2002. p. 5, 7.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Proporcionar herramientas para la implementacion de metodologias de algoritmos
genéticos en la ingenieria civil, particularmente en el area de la hidroinformatica.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Proporcionar un marco conceptual para la utilizacién de los algoritmos genéticos en la
ingenieria civil.

= Desarrollar e implementar un aplicativo computacional de algoritmos genéticos en el
contexto de la hidroinformatica.

14



INTRODUCCION

Una revisién preliminar permite concluir que los algoritmos genéticos (AGs) no constituyen
un tema familiar para la ingenieria civil en Colombia’. Con miras a cambiar este
panorama, el presente proyecto busca que, mediante una clara ilustracion de los AGs y
mediante la realizaciéon de un programa computacional aplicado a la realidad colombiana,
se suministren asi herramientas suficientes para incentivar la investigacién en este
campo. Por lo tanto, el presente proyecto contendra tanto un componente tedrico como un
componente practico.

En la Figura 2 se indica como se ir4 introduciendo al lector en el tema desde una
perspectiva global (los sistemas inteligentes) hasta un punto particular (la calibraciéon de
un modelo hidrolégico mediante un software). Ya que la linea alli planteada (1-2-3-4-5-6-
7-8) exige abarcar una tematica muy extensa, el presente proyecto s6lo se concentrara en
los temas marcados de amarillo, es decir, los algoritmos genéticos en si, sus aplicaciones
en la hidroinformatica y el desarrollo del aplicativo computacional.

El primer capitulo ...1. Algoritmos Genéticos... comienza por identificar a los AGs como
una herramienta més de los denominados sistemas inteligentes (...1.1. ;Quiénes son?...).
Luego explica formalmente qué son los AGs (...1.2. ;Qué son?...) y cédmo surgieron hasta
llegar a extenderse su uso en las diferentes ciencias e ingenierias (...1.3. {Como
surgieron?...). Después trata con mayor rigor sobre el funcionamiento de los AGs
(...1.4.;Funcionan?....) y finalmente, expone las areas en donde los AGs se estan
empleando, especialmente en lo relacionado a la ingenieria civil y a la hidroinformatica.

En el segundo capitulo ...2. Caso Estudio... se expone cédmo se aplicaron los algoritmos
genéticos en la calibracion de un modelo lluvia-escorrentia para dos cuencas localizadas
en la sabana de Bogota (Subachoque y Curibital). Para ello, se desarrolld6 un aplicativo
computacional. En la primera parte (...2.1. Descripcién teérica del problema...) se explica
en qué consiste la calibracion de modelos desde un punto de vista general. En ...2.2.
Descripcion del caso estudio... se entra a la situacion concreta de lo que se va a analizar.
Previo a la descripcion del programa, se resalta en ...2.3. Aspectos previos al desarrollo
del programa..., todos los detalles que se deberan tener en cuenta para asi responder a la
pregunta, qué tipo de software se desea desarrollar. El capitulo finaliza con los apartados
...2.4. Descripcién del programa..., ...2.5. Ejecutcion..., ...2.6. Resultados... y ...2.7.
Analisis de los resultados....

Por ultimo se dan unas conclusiones y recomendaciones acerca de lo expuesto en la
parte tedrica y acerca de los resultados obtenidos en el caso estudio. Se optd por incluir
en dos anexos el cédigo del programa y sus resultados. Asi, se estimulard la mejor
comprension de los algoritmos genéticos y se podra satisfacer a aquellos que se interesen
por el tema.

t Por ejemplo, los documentos que representan a Colombia en la Figura 1 no son de ingenieria civil.
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Figura 2. Esquema conceptual que seguira el presente proyecto.
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1. ALGORITMOS GENETICOS

El presente capitulo constituye el componente teérico del proyecto. Aqui no sélo se
explicara qué son los algoritmos genéticos, sino que se dard también una perspectiva
historica y se expondran las diversas aplicaciones que estan teniendo en la ingenieria civil
y en especial, en la hidroinforméatica.

1.1. z,QUIENES SON? UNA PERSPECTIVA DESDE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Algunos ingenieros todavia no habran oido hablar de algoritmos genéticos (AGs). Otros
si. Pero casi siempre, junto a este tema también se oye hablar de redes neuronales,
légica difusa, sistemas expertos, etc. Bajo todos estos términos se esconde una ciencia,
la inteligencia artificial (IA). Para aquellos escépticos que piensan que la inteligencia
artificial no tiene relevancia alguna en la ingenieria civil, la presente seccion permitira al
menos, sospechar lo contrario.

Los algoritmos genéticos, de cuyas bondades se hablard en otras secciones, son de
hecho una de las tantas herramientas computacionales (llamense sistemas inteligentes)
que le ha legado la inteligencia artificial a cientificos e ingenieros de otras areas. Aunque
no fueron precisamente investigadores en IA los que inventaron la teoria de los AGs (ni
mucho menos los que ejercen la ingenieria civil), vale la pena detenerse por un momento
para comprender varios aspectos de esta ciencia: ;Qué quiere decir que un algoritmo
genético sea un sistema inteligente? ;Ddnde se ubican los AGs dentro de este conjunto
de herramientas computacionales? La inteligencia artificial es asi, un buen punto de
partida para comprender quiénes son los algoritmos genéticos.

El término “inteligencia artificial” fue propuesto inicialmente por el matemético John
McCarthy en 19557 y fue adoptado luego en el verano de 1956 tras una convencién que él
organizé en el Darmouth College de los Estados Unidos®. Aunque desde la segunda
guerra mundial, ya se habian comenzado a plantear las primeras ideas y los primeros
trabajos, fue hasta dicha convencidon que se reconocié formalmente el nacimiento de esta
nueva ciencia y se acordd bautizarla con el nombre de inteligencia artificial.

Aunque decir cuando se originé la IA es tal vez facil, definirla no lo es. No existe todavia
un consenso entre los expertos al respecto. Sin embargo, todos ellos al definirla recaen
de alguna u otra forma en uno de los siguientes cuatro conceptos.®

" McCARTHY et al. 1955.
8 RUSSELL and NORVIG. 1995. p. 17.

® RUSSELL and NORVIG. 1995. p. 5.
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1) piensen como humanos.

IA es la ciencia que (2) actten como humanos.
busca crear sistemas que... | (3) piensen racionalmente.
(4) actuen racionalmente.

Estos cuatro conceptos o filosofias, dieron origen a dos corrientes diferentes: la /A
humana y la IA ajena. En general, las dos corrientes se proponen crear sistemas que
actuen o piensen racionalmente. Sin embargo la primera exige ademas, que estas
propiedades se logren tal como lo hace el ser humano.

Con estas metas, la inteligencia artificial a través de sus investigaciones comenz6 a
alimentarse de diferentes filosofias (materialismo, empirismo, positivismo logico, etc) y de
diferentes ciencias (matematicas, légica, sicologia, informatica, linglistica, etc)'. Este
proceso la enriquecié convirtiéndola entonces en una ciencia multidisciplinaria. Prueba de
ello, es el hecho de algunos de los primeros investigadores en |A procedian de diferentes
contextos: Warren McCulloch', era neurofisiélogo, Bruce Buchanan y Joshua Lederberg
eran filésofo y genetista respectivamente®.

Hoy sesenta afos después, la inteligencia artificial ha hecho avances, creando sistemas
novedosos, interesantes, complejos en algunos casos, pero que todavia no llegan a esa
meta exigente de generar una actuacion o un pensamiento verdaderamente racional'.

No obstante, los sistemas que se han logrado hasta el momento, han llegado a un grado
tal de sofisticacion que ahora, cientificos e ingenieros de otras areas se han visto
interesados en sacarles provecho para sus respectivas disciplinas. Estos sistemas son en
general herramientas computacionales o software’, que algunas personas se atreven a
denominar sistemas inteligentes™ (ver Figura 3). En realidad, este despertar de las otras
ciencias por la IA no es reciente. El empleo de los sistemas inteligentes en la industria por
ejemplo, ya se ha venido dando en los paises desarrollados desde 1980".

Los sistemas expertos, las redes neuronales, los agentes y los algoritmos evolutivos son
ejemplos de sistemas inteligentes, los cuales estan dotados de competencias que les

' COPELAND. 1996. p. 54, 97-98, 136, 312-314.

" RUSSELL and NORVIG. 1995. p. 8-16.

T Es considerado el primer autor de un trabajo en IA. (1943). Véase RUSSELL and NORVIG. 1995. p. 16.

* Fueron creadores del reconocido programa DENDRAL (1969). Véase RUSSELL and NORVIG. 1995. p. 22.

2 HOPGOOD. 2001. p. 4.

Y Llamar a estas herramientas “software” es una manera bastante aproximada de caracterizarlas. Sin embargo, algunas de
ellas como por ejemplo los agentes, pueden involucrar ademas de un software, un hardware. Véase RUSSELL and
NORVIG. 1995. p. 35 —36.

' HOPGOOD. p. 4.

* RUSSELL and NORVIG. 1995. p. 24.
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permiten enfrentar situaciones que involucren algun tipo de racionalidad, l6gica o
matematica. Hopgood los divide en dos grandes grupos: el hard computing o sistemas
basados en el conocimiento y el soft computing. Segun él, el primer grupo incluye a
aquellos programas computacionales que basan su éxito en la posesién y
aprovechamiento de determinados conocimientos, que pueden ser en algin momento
dados a conocer al ser humano. Por otro lado en el soft computing, los buenos
resultados que ha arrojado este software y el entendimiento que se tiene de él, permite
concluir que también maneja conocimientos pero que no pueden ser interpretados por el
humano. Esta imposibilidad para poder hacer tangible dicho conocimiento hace que estos
programas adquieran el nombre de soft (suave). En cambio el hard computing indica
que su conocimiento si se puede materializar en un cédigo interpretable, en algo hard
(duro) ™s.

Figura 3. Categorias de Sistemas Inteligentes, segtin Hopgood"™.
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t Autores como Hopgood le denominan también al soft computing, inteligencia computacional. Aunque este término es
mas manejable en la lengua espariola, para efectos del presente trabajo se optd por no emplearlo pues puede generar
confusiones con otros autores.

§ Mas adelante, en ...1.2.3. Caracteristicas de los AGs..., se podra comprender mejor la idea de qué es poseer un
conocimiento intangible o soft.

'® HOPGOOD. 2001. p. 16.
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Hoy, el empleo de los sistemas inteligentes se encuentra bien extendido. Los sistemas
expertos, son por ejemplo una de las herramientas que mas éxito ha reportado en areas
como la ingenieria, el comercio y la medicina. Debido a su importancia, valdria la pena
mencionar aqui algunas de sus aplicaciones reales y potenciales':

Ingenieria: Evaluacion de prospecciones con el fin de hallar yacimientos minerales
(PROSPECTOR)'; Estimacion de los parametros de comportamiento de cuencas
hidrograficas a partir de sus caracteristicas geoldgicas y morfolégicas (HYDRO)"
Asesoria en la evaluacién de estructuras'®; Asesoria en la construccién pilotes in-
situ (DS”?2)"; Caracterizacion de residuos radioactivos®; Asesoria en el
compostaje de residuos sélidos (BESTCOMP)*, etc.

Medicina®: Evaluacion de riesgo y deteccion de cancer (CaDet); Asesoria en el
manejo de dolores de pecho (ACORN, Thorask); Diagndéstico a partir de
deso6rdenes cutdneos (DermaDex); Monitoreo de posibles reacciones inversas de
un paciente hacia una droga (ADE); Diagnéstico de enfermedades cardiacas
(HDP), etc.

Administracién, contabilidad y auditoria®: Andlisis de riesgos; Planeacion de
auditorias; Planeacion internacional de impuestos; Deteccién de robo de servicios;
Busqueda de fraudes; etc.

Otras de las herramientas con gran éxito son los algoritmos evolutivos. La Figura 4
muestra como fueron apareciendo a través de la historia’. Como se puede ver alli, la
denominacion de algoritmos evolutivos hace referencia a cinco clases de sistemas?®:
estrategias evolutivas, programacion evolutiva, algoritmos genéticos, programacion
genética y sistemas clasificadores®.

t Normalmente, cada vez que se disefia un sistema experto, se le suele colocar un nombre propio. Para los ejemplos
siguientes, dichos nombres estan marcados en paréntesis.

' CASTILLO y ALVAREZ. 1989. p. 28.

" CASTILLO y ALVAREZ. 1989. p. 28.

8 BRANDON. 2000.

19 FISHER, O'NEIL and CONTRERAS. 1995.

2 HODGES et al. 2001.

21 JAYAWARDHANA et al. 2003

22 FEEDERHOFER.

2 SANCHEZ TOMAS. 1998.

§ | as fechas indicadas en la figura 4, no representan la verdadera cronologia de cémo fueron apareciendo las diferentes
metodologias, sino el orden de aparicion de las primeras obras que mejor las dieron a conocer. Por ejemplo, la primera
publicacion en programacion evolutiva fue un articulo escrito por Lawrence J. Fogel en 1962, pero hasta 1966 se publico el
primer libro. Asimismo, cuando en 1975 John H. Holland escribié el principal libro de algoritmos genéticos hasta la fecha,
llevaba para entonces mas de diez arios escribiendo articulos al respecto.

% DUMITRESCU et al. 2000. p. 5.

2 De Jong y Spears reportan que existen adn mas tipos de algoritmos evolutivos. Véase SPEARS et al. 1993. p. 5.
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Figura 4. Desarrollo de los algoritmos evolutivos.
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Rechenberg
1965

1966 FOGEL, L.J., A.J. OWENS & M.J. WALSH. Artificial Intelligence Through
Simulated Evolution. John Wiley & Sons. Nueva York, EE.UU.

1965 RECHENBERG, I. Cybernetic Solution Path of an Experimental Problem.
Trad. B.F. Toms. Traduccidén No. 1122 de la Royal Aircraft Establishment.
Inglaterra.

1975 HOLLAND, J.H. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Universidad
de Michigan. Ann Harbor, EE.UU.

1977 SCHWEFEL, H.P. Evolutionsstrategie und Numerische Optimierung.
Disertacidén Doctoral. Universidad Técnica de Berlin. Berlin, Alemania.

1978 HOLLAND, J.H. & J.S. REITMAN. Cognitive Systems Based on Adaptive
Algorithms. Pattern Directed Inference Systems. Eds. D.A. Waterman & F.
Hayes-Roths. P&g. 313-329. Academic Press. Nueva York, EE.UU.

1992 KOZA, J.R. Genetic Programming. MIT Press. Cambridge, Massachusetts,
EE.UU.

En un principio, se trataba de tres enfoques totalmente diferentes®. Por un lado estaban
las estrategias evolutivas, las cuales se crearon para resolver el problema especifico del
disefio 6ptimo de alas en aeronaves. Se desarrollaron principalmente en Alemania®. Por
otro lado se cre6 la programacion evolutiva para desarrollar sistemas con la inteligencia
para predecir un estado de alglin tipo de ambiente®. Y la tercera herramienta, los
algoritmos genéticos, surgen del interés de su creador John H. Holland por disefiar e
implementar sistemas robustos con caracteristicas de adaptacién a ambientes cambiantes

% DE JONG and SPEARS. 1993. p. 1.
% GOLDBERG. 1989. p. 104, 105.

2 DUMITRESCU et al. 2000. p. 7.
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y con incertidumbre®. Asi, los algoritmos genéticos no se desarrollaron a priori para
desarrollar alguna clase especial de problemas. Posteriormente, los sistemas
clasificadores y la programacién genética nacieron como variaciones de los algoritmos
genéticos.

A pesar de sus diferencias, todas estas herramientas describen procesos muy similares.
Es mas, existe actualmente un gran interés por combinarlos de alguna u otra manera para
asi crear mejores herramientas®. Los algoritmos evolutivos pueden definirse de manera
general como sistemas que emplean procesos inspirados en la evolucién natural para la
resolucion de problemas de blusqueda®*2. Estos problemas incluyen:
e Busqueda de un nimero o numeros que maximicen o minimicen una funcion
(optimizaciéon numérica).
e Bulsqueda del orden adecuado de unos elementos para mejor satisfacer una
condicion (optimizacion combinatoria).
e Busqueda de unas reglas que permitan comprender patrones (aprendizaje de
maquina).
e Bulsqueda de estrategias a seguir en juegos (y por extension en situaciones
reales)®.
e Busqueda de unas lineas de codigo que generen un programa para resolver un
problema (este es principalmente el objetivo de la programacion genética).

Los procesos inspirados en la evoluciéon son principalmente los de reproduccién y la
seleccién natural. Se ha observado cdémo en la naturaleza existen poblaciones de
individuos que buscan sobrevivir. Los mas aptos que si lo logran son los que también
logran una mayor cantidad de descendencia. De manera andloga, en los algoritmos
evolutivos se parte de poblaciones (grupos de posibles soluciones). Aquellos que tengan
un mejor desempeno, se les permitira entonces sobrevivir para que luego se puedan
reproducir sexual o asexualmente, generando asi hijos (nuevas soluciones candidatas)’.

Como es de esperar, las aplicaciones reales que se le estan dando a los algoritmos
evolutivos involucran en muchos casos el empleo algoritmos genéticos. Mas ahora
cuando se esta explorando la combinacion de los algoritmos evolutivos entre si y la
combinacién con otros sistemas inteligentes®. He aqui una breve muestra de todas las
aplicaciones que estan teniendo los algoritmos evolutivos en el area de la ingenieria:

% DE JONG. 1999. p. 1.

% DE JONG and SPEARS. 1993. p. 1.
3 KARR and FREEMAN. 1999. p. 2.
%2 HOPGOOD. 2001. p. 173.

¥ GOLDBERG. 1989. P.

T Estos procesos de mutacion, reproduccion y entrecruzamiento seran mejor explicados en la siguiente seccion ...1.2. g,QUE
3 A estas combinaciones se les denomina sistemas hibridos. Véase HOPGOOD. 2001. Pag. 2.

Tparala siguiente lista, se escogieron ejemplos donde no se empleasen AGs. Las aplicaciones de los AGs se podran ver
con detalle en ...1.5. ; DONDE APLICARLOS?....
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e Disefio de componentes aerodinamicos®*® (DaimlerChrysler AG) — estrategias
evolutivas.

e Optimizacién de cronogramas de semaforos® (Ministerio Holandés de Trafico) —
estrategias evolutivas.

e Optimizacién de redes viales® — estrategias evolutivas.

e Optimizacion en la programacion del mantenimiento y rehabilitaciones de los
pavimentos® — programacion evolutiva.

e Procesamiento de imagenes satelitales® — sistemas clasificadores.

¢ Control de gasoductos® — sistemas clasificadores.

e Disefio de redes de comunicaciones*' — algoritmo evolutivo.

Todo lo mencionado en la presente seccién, permite ahora afirmar con firmeza, que los
algoritmos genéticos son una de las tantas herramientas de la inteligencia artificial que
estan teniendo gran aplicacion tanto en la ingenieria como en otros campos.

1.2. ¢{QUE SON?

Definirlos no es facil ya que actualmente se emplean diferentes estilos de algoritmos
genéticos. No obstante, entre todos estos resalta el empleado por Holland en 1975 para
explicar sus fundamentos tedricos, el cual es conocido como algoritmo genético simple*
(simple genetic algorithm)!. A continuacién se dard una definiciébn que intenta ser
comprehensiva de todas estas formas. Luego se explicara en detalle el algoritmo genético
simple, lo cual servira de base para poder mencionar las caracteristicas de los AGs en
general, el tipo de problemas a los que se pueden enfrentar y las diferentes formas que
pueden adquirir.

1.2.1 Definicidon. Los algoritmos genéticos son una secuencia de pasos que:
e a partir de un conjunto de posibles soluciones a un determinado problema
e |os codifica en cadenas de caracteres (llamense cromosomas)
e vy los manipula iterativamente mediante funciones que simulan los procesos de
seleccion natural, reproduccion y mutacion encontrados en la naturaleza

35 NUTECH SOLUTIONS INC. DaimlerChrysler Aerospace AG.

36 NUTECH SOLUTIONS INC. The Dutch Ministry of Traffic.

% SCHWEITZER et al. 1998.

% NUNOO. 2001.

%9 pALM. 2000.

0 GOLDBERG. 1989. p. 289.

*' NUTECH SOLUTIONS INC. A major communication network provider.
2 GOLDBERG. 1989. p. 10.

ta partir de este momento algunas de las palabras claves, cuando aparezcan por vez primera, tendran al lado su
traduccién en inglés. Esto se hace con el fin de facilitar la posterior consulta en otros textos.
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e para generar asi la solucion que mejor satisfaga al problema.

La definicion no habla de procesos computacionales. Sin embargo, la necesidad de
realizar manipulaciones iterativas (o calculos tediosos) con las cadenas, implica
obligatoriamente programar en algun lenguaje computacional. Ahora bien, vale la pena
hacerse las siguientes preguntas: (1) ¢qué tipos de problemas se podran resolver? (2)
¢, Cémo se realiza tal codificacion con cromosomas? (3) ¢ Coémo seran las funciones que
simulan la naturaleza? La siguiente seccidén las responde para el caso del algoritmo
genético simple.

Figura 5. Diagrama de flujo de un algoritmo genético simple®.

(1) Generar primera poblacidén de individuos.

|

(2) Evaluar la funcidén objetivo
con cada uno de los individuos.

|

(3) Seleccionar los individuos mas aptos.

|

(4) Generar siguiente poblacién mediante
entrecruzamiento y mutacidn.

|

No (5) ¢Se ha alcanzado la
condicidén de finalizacidn?

E
G

1.2.2 El algoritmo genético simple. Denominado también algoritmo genético estandar
(canonic genetic algorithm)*, pareciera estar disefiado exclusivamente para problemas
de optimizacién matematica’. La funciéon a maximizar se denomina funcién objetivo

v

A

3 Este esquema esta basado en LIONG, CHAN and SHREERAM. 1995. Fig. 1.
* DUMITRESCU et al. 2000. p. 28.

Y En ...1.2.4. Problemas a ser solucionados por los AGs... se podra intuir que el AG simple sirve también para otros tipos de
problemas.
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(objective function®). La secuencia de pasos se describe en la Figura 5. En ella se
aprecian vocablos novedosos traidos de la biologia tales como, poblacion (population),
individuos (individuals), aptitud (fithess), entrecruzamiento (crossover) y mutacion
(mutation). Estos términos y los pasos se explicaran a continuacion mediante el
planteamiento de un ejemplo.

Supdngase que se requiere resolver el siguiente problema:

. . ., 1 sen—
Encuentre el valor de x tal que se maximice la funcién: f(x)=—x

10

Dicha funcién se puede observar en la Figura 6. Se aprecia que se trata de una funcion
multimodal, es decir, tiene varios picos falsos* lo cual podria engafar a cualquier método
de resoluciéon que se emplee (en este caso, al AG).

X

Figura 6. Funcion f(x)= 110 x 10

o.A Y,

0 32 64 96 128 160 192 224 256
X

Antes de aplicar el algoritmo genético simple, se debe primero asegurar de haberse
respondido a las siguientes cuatro cuestiones:
1. ¢Cual es la funcion objetivo?

X

1 sen—
x)=—x 10
Jf(x) 0

2. ¢Qué se requiere hacer? jmaximizarla o minimizarla?
Maximizarla.

3. ¢Cudl es el espacio de busqueda?
Un numero entre 0 y 255 (podria ser en otro ejemplo, una pareja de
numeros en donde el primero esté entre -5 y 20, y el segundo entre —10 y
5000).

T Originalmente Holland en su obra de 1975, no mencionaba el término objective function sino payoff.

* Esta definicién de funcion multimodal, se tom6 de GOLDBERG. 1989. p. 9.
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4. ;Cual es la precisién requerida de la solucién?
Para este ejemplo, sdlo se trabajara con numeros enteros (en otro ejemplo,
podria ser 0,5 0 0,2235).

Ahora se procedera a seguir los pasos indicados en la Figura 5.

Primer Paso. Plantear al azar una poblacion de individuos. Sean por ejemplo, los
siguientes:

Solucién (Fenotipo) | Gromosoma (Genotipo)
185 [1]o]1]1]1]o]0[1]
214 [1[1]o]1]o]1]1]0]
236 [1[1]1]o]1]1]0]0]
221 [1[1]o]1]1]1]0 1]
23 [ofofo]1]0]11]1]
14 [ofofofo]1]1]1]0]

Cada uno de los numeros propuestos es un individuo. El grupo de individuos se denomina
poblacion (population). Cada individuo consta en realidad de dos partes: el nUmero en si
o fenotipo (phenotype), y su cromosoma (chromosome) o genotipo (genotype)®. En un
algoritmo genético simple, un cromosoma es la misma soluciéon pero escrito como un
nuamero binario. Cada cuadro con su correspondiente 0 o 1, constituye un gen (gene)
dentro del cromosoma.

Segundo Paso. Evaluar la funcion objetivo con cada uno de los individuos. Se obtiene
entonces lo siguiente:

# | Cromosoma | x f(x)

1 10111001 |185 0,0167
2 | 11000100 |196 3,6579
3| 11101100 |236 0,0004
4| 11010111 |215 1,2591
5] 00010111 | 23 1,0362
6 | 00001110 | 14 1,3473

Tercer Paso. Seleccionar los individuos mas aptos. De los valores obtenidos, se observa
que el segundo y el ultimo son los que mejor cumplen con la tarea que se les ha
propuesto: maximizar a f{x). ¢ Pero se debera simplemente ignorar los demas individuos?

El algoritmo genético simple recurre aqui al método de seleccion por ruleta (roulette
wheel selection). A cada individuo se le asigna un espacio dentro de una ruleta de

2 Tal como en la naturaleza el fenotipo es por ejemplo, el color de ojos de una persona, y el genotipo correspondiente
serian los genes que le permiten tener dicha caracteristica.
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acuerdo a su desempefio o aptitud (fitness). Para el ejemplo, las probabilidades de

seleccidn (o pesos en la ruleta) serian las siguientes:

#1
# | Cromosoma Peso en la Ruleta
ol )/ E fx) #6
1 10111001 14 0,0167 0,0023
2 11000100 |215 3,6579 0,4999 #2
3 11101100 |196 0,0004 0,0001
4 11010111 | 196 1,2591 0,1721
5| 00010111 23 1,0362 0,1416 #4
6 | 00001110 |[196 1,3473 0,1841
Zf(x) 7,3177 #3

Se hace girar la “ruleta” y supdngase que se obtienen los siguientes resultados.

En el primer giro de la ruleta, se seleccion6 al cromosoma #6.
En el segundo giro de la ruleta, se seleccioné al cromosoma #4.
En el tercero giro de la ruleta, se seleccion6 al cromosoma #2.
En el cuarto giro de la ruleta, se seleccioné al cromosoma #2.
En el cinco giro de la ruleta, se selecciond al cromosoma #5.

En el seis giro de la ruleta, se seleccion6 al cromosoma #2.

Por lo tanto, la seleccion queda conformada de la siguiente manera:

Numero (Fenotipo) | Cromosoma (Genotipo)
#6 14 [ofofoJo]1]1]1]0]
#4 215 [1[1]o]1]0]1[1]1]
#2 196 [1[1]oJoJo[1]0o]0]
#2 196 [1[1]oJoJo]1]0o]0]
#5 23 [ofofo[1]0[11]1]
#2 196 [1[1]oJoJo[1]0o]0]

Como se vera a continuacion, los cromosomas #6, #4, #2 y #5 seran los padres de una
nueva generacion de individuos.

Cuarto Paso: Generar una nueva poblacion mediante entrecruzamiento (crossover) y
mutaciones (mutation). Se toman entonces los padres, se asignan parejas y se produce
el entrecruzamiento?. La Figura 7 ilustra como se realiza esta operacion:

TEnel presente trabajo se empleara el término “entrecruzamiento”. Existen documentos en espafol que emplean términos
como “recombinacién” y “apareamiento”.
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Figura 7. Operador de Entrecruzamiento.

Padre 1 Hijo 1

|1 [144]0]1] [1[1] [1]0]1] KIENEREIEY

Hijo 2

110] [ [1]1] [1[of1]o]1]

En el ejemplo, al aplicar el operador de entrecruzamiento se obtienen los siguientes
resultados:

Padres Hijos
NuUmero Cromosoma NuUmero Cromosoma

#6| 14 [ofofofo[1[1[1]o]| 5 [ofofofo[1[ATH]H]
#4215 [1[1]Jo[1Jo[A[A]T]| 214 [1]1]o[1]o[1]1]0]
#2| 196 [1[1]o]ofo[1]ofo]| 196 [1[i]ofo]o[1[o]0]
#2| 196 [1[1]oJoJof1]o]o]| 196 [1]1]ofo]o[1]0]0]
#5123 [ofoJo[1]o[1[1]1]| 20 [ofofo[1]of4]ofo0]
#2| 196 [1[1]o]ofofiTo]0]| 199 [1]1]ofofo[1]1]1]

Obsérvese que en cada pareja se escoge un punto de ruptura (una posicion al azar) a
partir de la cual se hace el entrecruzamiento. Mediante este operador, se da luz a una
nueva generacion. Es importante aclarar lo siguiente. El algoritmo genético simple, tal
como lo planted Holland, establece un parametro p. para todo el AG, el cual indica la
probabilidad de que una pareja de padres si realice entrecruzamiento. En el ejemplo
anterior, se estd trabajando con un p. igual a 1, pues todos los padres realizaron
entrecruzamiento. Si se hubiese trabajado con un p. = 0,33, se estimaria que dos padres
no sufriesen esta operacion.

Adicionalmente se aplica el operador mutacion, que consiste en recorrer cada gen de los
hijos y de acuerdo a una probabilidad (de pequefno valor) se cambia el caracter. Dicha
probabilidad p, se establece también inicialmente como un parametro del AG. En el
ejemplo, supdéngase que se decidié6 emplear una probabilidad de mutacién p,, = 0,03. Esto
“podria” hacer cambiar la generacién de la siguiente manera:
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Antes de [a Mutacién (Nueva Pobiacion Defiitiva)
Namero Cromosoma Cromosoma Numero
(Fenotipo) (Genotipo) (Genotipo) (Fenotipo)
15 1foJofoJo[1]1]1]1]| [ofoJofo 1 1[1]1] 15
214 [1]1]o]1]o[1]1]o]| [1]1]o]1]o]1]1]0] 214
196 [1]1]oJoJo]1]ofo]| [1]1[1]o]o[1]o]0] 228
196 [1]1]oJoJo]1]ofo]| [1]1]o]oJo]1]o]0] 196
20 |[ofoJo[1]o[4Tofo] | [o]ofo[1]of0f0]0] 16
199 [1]1]oJofo]1]1[1]| [1]1]o]o]o]1]1]1] 199

Se observa ahora que los individuos de la nueva generacién, al evaluarse en la funcién
objetivo presentan los siguientes nuevos valores:

Cromosoma | x f(x)
00001111 15 1,4899
11010110 (214 1,9896
11100100 |[228 0,0020
11000100 [196 3,6579
00010000 | 19 1,6221
11000111 |199 9,8761

OO |W[IN|—= |3

Comparando esta poblacién con la poblacion inicial, se observa que hubo un
mejoramiento en la aptitud de los individuos. Se pasé de tener un x = 196 tal que f{x) =
3,6579, a un x = 199 tal que f{x) = 9,8761. Se esta convergiendo asi hacia la solucién del
problema.

Quinto Paso: ;Se ha alcanzado la condicion de finalizacion? Generalmente, de acuerdo a
la complejidad del problema se establece previamente el niumero de ciclos que se desea
recorrer, de manera que la condicion de finalizacién ocurre cuando se cumpla con dicho
numero de ciclos.

En el ejemplo anterior, se podria haber establecido previamente que se realizarian cinco
ciclos, asi que lo que seguiria a realizar seria repetir cuatro veces mas el segundo, el
tercero y el cuarto paso tal como se indica en la Figura 5. Finalmente, se revisa cudl ha
sido el individuo de mejor desempefno en la ultima generacion. Otra condicion de
finalizacion puede consistir en repetir ciclos hasta observar que no haya ninguna mejoria
en el desemperio del mejor cromosoma.

Los anteriores pasos se pueden organizar en tablas para poder hacerlo mas claro. En la

Figura 8, se muestra un ejemplo de cémo un algoritmo genético se encargd de resolver el
problema anterior.
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Figura 8. Resolucion del problema “maximizar la funcion: f(x) = 110 x 1 donde x e [0, 255]” mediante un AG simple.
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Esto se hizo mediante un programa escrito en Matlab, que fue preliminar al que se
desarrollé para el caso estudio que se trabajo en el presente proyecto'.

Para dicho ejemplo se trabajé con una probabilidad de entrecruzamiento p. = 0,9 y una
probabilidad de mutacién p,, = 0,05. Ya que que p. no fue igual a 1,0, se puede observar
qgue los cromosomas 6 y 7 de la generacion 1 fueron idénticos a sus padres, pues no hubo
entrecruzamiento. Cuando no actla el operador de entrecruzamiento se dice que
simplemente actud otro operador llamado reproduccion®.

A raiz del surgimiento de diferentes tipos de problemas y de la curiosidad de los
estudiosos en el tema, se ha experimentado con muchas alternativas a la propuesta de
Holland. Asi, se ha ensayado con otras formas de entrecruzamiento, otras formas de
seleccion de los mejores individuos, otras codificaciones. Esto ha hecho, que no sélo se
haya extendido sus aplicaciones, sino que hoy se cuente con un mayor conocimiento de
las ventajas y desventajas de hacer dichos cambios. Estas variaciones se explicaran en
detalle en ...1.2.5. Elementos de disefio en un AG....

1.2.3 Caracteristicas de los AGs. Habiendo ya observado cémo funciona un algoritmo
genético simple, se podra ahora comprender algunas de las caracteristicas mas
relevantes que poseen los AGs en general. Informacién interesante se obtiene cuando se
les compara con otros métodos de optimizacion matematica. Golberg® cita las siguientes
cuatro propiedades:

e Los AGs funcionan simplemente gracias a los valores que va arrojando la funcion

objetivo. Aqui no se requiere ningun otro tipo de informacion (como valores de
derivadas o propiedades particulares de la funcion).
Esta caracteristica abre las puertas para que puedan ser aplicados a un sin
numero de funciones. No importa qué funcidn objetivo se esté empleando, lo Unico
que importa es que arroje valores. Métodos tradicionales de optimizacion basados
en el calculo requieren que la funcién objetivo sea derivable y/o continua. El
método simplex requiere que la funcion objetivo sea lineal. Otros métodos
enumerativos como la programacion dinamica requieren que el espacio de
busqueda (el numero de posibles soluciones) no sea muy grande ni mucho menos
infinito.

e [os AGs realizan la busqueda de la solucién dptima a partir de una poblacion de
puntos (es decir, de una poblacion de soluciones o individuos). No lo hacen a partir
de un solo punto.

Esta caracteristica es importante pues ayuda a que el AG no se estanque en
maximos o minimos locales (como los picos falsos que se observan en la funcion
de la Figura 6). EI método convencional basado en el calculo denominado ascenso

' se invita aqui al lector, a observar detenidamente la Figura 8, pues éste es el Unico ejemplo que se expone de manera
completa y grafica sobre el desarrollo de un AG simple. Ademas, su comprensién facilitara la lectura de la seccién ...1.4.
¢ FUNCIONAN?...

5 FALKENAUER. 1998. p. 40.

% GOLDBERG. 1989. p. 7.
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de méxima pendiente (hill climbing) corre ese riesgo. Este comienza por ensayar
con un punto. Luego busca a su alrededor en donde haya un mayor gradiente y
asi, escoge su siguiente punto de busqueda. Si la funcién tiene varios picos
locales entonces corren el riesgo de no detectar el pico global*.

e Los AGs involucran pasos probabilisticos, no deterministicos.
La seleccién por ruleta, el punto de ruptura para el entrecruzamiento, la
probabilidad p. de entrecruzamiento y probabilidad p, de mutacion, todos estos
pasos involucran aleatoriedad. Aunque esto haria sospechar que los AGs no sean
mas que una simple busqueda al azar y sin direccion, en realidad no son asi. Los
AGs basan su busqueda en la seleccion de los mas aptos.

e Los AGs manipulan las soluciones, pero de una manera indirecta.
Por eso se dice que los AGs son “ciegos”, pues independientemente del problema
que se les proponga, ellos simplemente se limitan a manipular cadenas de
caracteres*. Esta caracteristica junto con las tres anteriores, hacen de los
algoritmos genéticos una herramienta robusta, es decir, de gran aplicacion?.

Vale la pena ahora mencionar por qué se considera que los algoritmos genéticos son un
tipo de soft computing. Segun lo dicho en ...1.1. ; QUIENES SON?..., el soft computing
maneja unos conocimientos intangibles. Pues bien, antes de analizar detenidamente el
funcionamiento de los AGs en ...1.4. ; FUNCIONAN?..., por el momento bastara con dar
una explicacién mas intuitiva. Se podria considerar que cada cromosoma posee una o
varias ideas sobre lo que puede ser la solucion éptima. Las buenas ideas estaran
contenidas en los mejores cromosomas y asi, tendran la posibilidad de ser seleccionadas
para luego combinarse y formar mejores ideas o mejores soluciones. Es como un coctel
en donde las personas con buenas ideas (los expertos) se ponen a charlar y construyen
mejores ideas’. Las ideas que el AG maneja, constituyen un conocimiento abstracto o
intangible que no puede ser interpretado como frases légicas o reglas®.

Ahora se pasara ahora a conocer mas en detalle los individuos y sus cromosomas. La
Figura 9 resume parte de la terminologia mas importante.

El individuo esta compuesto por un genotipo (el cromosoma) y un fenotipo (la solucién).
En la naturaleza, todo organismo posee unos cromosomas que lo hacen unico. En los
AGs todo individuo posee un cromosoma que lo hace unico, que lo diferencia de los
demas. Un cromosoma es una cadena de genes. En la naturaleza, un gen esta
compuesto por un grupo de subunidades denominados nucleétidos. “Cada gen incluye

47 GOLDBERG. 1989. p. 3, 4.
8 GOLDBERG. 1999. p. 9.

§ Al inicio del capitulo ...1.4. ;FUNCIONAN?... se mostraran todas las formas de funciones para las cuales se pueden
aplicar los AGs.

T Estas analogias con las ideas y con el coctel, fue tomado de GOLDBERG. 1999. p. 14.

2 El autor considera que las ideas toman la forma de esquemas. De estos se hablara en ...1.4.1. Esquemas....
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muchos nucleétidos™®. En los AGs, un gen es mucho mas sencillo, estd compuesto por un
caracter, por un valor. En un gen se distinguen dos elementos: su valor o alelo (allele) y
su posicion o locus (plural, loci). Usualmente, los caracteres o alelos mas empleados son
ceros y unos; y usualmente el cromosoma suele ser la misma solucién pero escrita en
notaciéon binaria. En ...1.2.5.1. La codificacion... se hablard sobre otras formas de
codificacion.

Figura 9. El individuo en un algoritmo genético.

,,//’ alelos|1|0|1|0|0|0|1|0| 162 ::
! foci: 1 23 4 5 6 7 8 \
Cromosoma (genes) Solucion \

INDIVIDUO genotipo fenotipo .

1.2.4 Problemas a ser solucionados por los AGs. Gran parte de la investigacién en
AGs se ha dedicado a la optimizacién de funciones®. Tal como se vio en la explicacion del
algoritmo genético simple, esto consiste en la busqueda de un nimero o nimeros que
maximicen o minimicen una funcion. En otros casos lo importante no es encontrar los
numeros mas Optimos sino el orden apropiado de nimeros (u otro tipo de elementos) que
mejor satisfisfagan una funcién (optimizacion combinatoria). Aqui entra por ejemplo el
problema de como distribuir apropiadamente unos objetos para asi minimizar los espacios
empleados (bin packing).

Sin importar qué tan creativo sea un problema, si se desea que sea resuelto mediante
AGs, éste debera contener una funcion objetivo que indique cuantitativamente qué tan
optima es cada una de las soluciones que se van encontrando. Asi, dentro de este
esquema (busqueda de soluciones que satisfagan una funcién objetivo) las aplicaciones
se extienden a otros problemas, tales como:

e Optimizacién multi-objetivo®’, en donde se debe buscar la solucién que mejor
satisfaga varias funciones objetivo.

e Problemas en donde lo mas importante no es encontrar la solucién éptima sino un
conjunto de soluciones Optimas. Esto sirve como soporte para toma de
decisiones.

9 MICROSOFT ENCARTA 2000. Gen.
0 BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. p. 13.

%! GOLDBERG. 1989. p. 197.
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e Problemas en donde la funcién objetivo no es una expresion matematica sino que
genera un resultado a partir de complejos procesos computacionales, como por
ejemplo, evaluacion de algun disefio o identificacion 6ptima de imagenes.

e Problemas en donde la funcion objetivo no es una expresion matematica
convencional, sino que estd dada por lo que diga una persona'’ o por los
movimientos que adopte una persona*.

e Desde un punto mas bioldgico, simular procesos evolutivos de la naturaleza*
mediante algoritmos genéticos.

1.2.5 Elementos de diseino en un AG. A continuacién se definiran ciertos elementos
importantes dentro del funcionamiento de un algoritmo genético. Son estos elementos, los
que hacen que un algoritmo genético varie de un problema a otro. Estas explicaciones
permitirdn comprender mejor lo realizado para el caso estudio del presente proyecto.

2.1.5.1 La codificacion. Determinar cémo un cromosoma va a representar a una solucion
es el primer elemento relevante en el disefio de un algoritmo genético. No todos los
cromosomas tienen que ser representaciones binarias de un ndmero real. Sin embargo,
esta forma de codificar (la misma que se emple6 en ...1.2.2. El algoritmo genético
simple...) servird de base para comprender como se disena una codificacion.

Convertir un nimero en notacién binaria, en términos matematicos, se puede expresar de
la siguiente manera.

Cadena Numero Positivo Entero
o - Xx(o)
ay,aps,...,ar - 31'2L-1 +32-2L.2 +---+aL.1-27 +aL-20
en donde,

a; puede seriguala0o 1.
L es la longitud de la cadena.

O-m/'n = 0, O, O,-..,O
Xmin(Omin) = 028" 4022 4..40 2! 402° =0
Omax= 1,1,1,..,1

Xmax(Omax) =128 #1282 44121 4120 = 251,

" De estos problemas se hablara mas adelante, cuando se haga referencia a las aplicaciones dentro de la hidroinformatica,
en...1.5. ;DONDE APLICARLOS?...

Y En BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. p. 13, se cita un ejemplo no convencional de identificacion de caras de
criminales. En él, es una persona (el testigo) quien tiene que evaluar que tan parecida es la cara dibujada por el AG con la
del criminal real.

¥ Varios problemas relacionados con estrategias de juego encajan dentro de esta situacién. Un ejemplo es el juego del
dilema del prisionero citado en Goldberg, 1989. p. 149.

* Rosenberg en 1967 y Weinberg en 1970 comenzaron a emplear los AGs para estos fines. Ver GOLDBERG. 1989. p. 93-
95, 98-99.
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Una primera alternativa que surge es emplear una codificacién similar pero empleando
tres caracteres (0, 1, 2) o k caracteres (0, 1, 2, ..., k-1). En dicho caso, matematicamente
se expresaria de la siguiente manera:

Cadena Numero Positivo Entero
o - x(o)
a.as,...,a. —  a;rkt va, kP a1k +a K
en donde,

k indica el numero de caracteres que se estan empleando
a; es unvalor entre 0y k-1.
L es la longitud de la cadena.

Omin = 0, 0, 0,...,0
Xmin(o-min) = O'kL.7 +0 'kL-Z +--40 'k7 +0 -ko =0
o-max= k'1,k'1,k'1,...,k'1

Xmax(Omax) = (k-1) k57 +(k-1) k"2 4ot (k-1) k" +(k-1) k° = 25-1.

He aqui algunos ejemplos con diferentes valores de k y de L.

k L o X(07 Omax Xmax(09

2 3 1,1,0 1-2° +1-2' +0-2°= 06 11,1 2%-1=07
2 4 1,1,0,1 128 +1-22 +0-2" +1-2°= 13 1,111 2*-1=15
2 5 1,000,1 12*+0-2°+0-22 +0-2' +1:2°=17 | 1,1,1,1,1 | 2°-1=31
3 3 2,1,0 2:32 +1-3' +0-3°= 21 222| 3%-1=26
4 3 3,0,2 3-4% +0-4' +2:4°= 50 3,33| 4°-1=63

Ahora, muchos problemas requieren soluciones compuestas de numeros reales
(sobretodo en los de optimizacion matematica). Los ejemplos mostrados hasta el
momento sélo permiten representar nimeros enteros y ademas, positivos. La siguiente
forma de codificar variables reales es lo que Goldberg denomina codificacion de punto fijo
(fixed-point coding)®. Aunque Goldberg lo menciona brevemente en su obra, a
continuacion se hara una mas amplia ilustracion del tema.

Mientras la codificacion a numeros enteros se hacia mediante una funcion, en la
codificacién de numeros reales, simplemente se le aplica otra funcién a la variable entera.
Esto en términos matematicos se expresa de la siguiente forma:

Cadena Numero € Z* Numero € R

o - X(O') - w —-W,_.
() = Wy, +— (- )
xmax _'xmin
Al aplicar la funcién w, simplemente se esta haciendo un reescalamiento. Las siguientes
figuras (10, 11, 12, 13) pretenden explicar graficamente, como es que cualquier nimero
entero positivo, puede ser reescalado en un numero real.

%2 GOLDBERG. 1989. p. 82.

T Es conveniente ilustrar bien este tema, pues asi se explica como se realizé el aplicativo computacional.
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Figura 10. Reescalamiento de un rango de numeros enteros [Xmin, Xmax] POSItivOos a un
rango de numeros positivos [Wmin, Wmax]-

W(X) A
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Wmin
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Figura 11. Reescalamiento de un rango de numeros enteros [Xmin, Xmax] POSItivos a un
rango de numeros positivos y negativos [Wmin, Wiax].
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Figura 12. Reescalamiento de un rango de numeros enteros [Xmin, Xmax] POSItiVos a un
rango de numeros no enteros positivos [2, 3].

W(x) A

A

\

Xmax x(o)

5
S

Figura 13. Reescalamiento de un rango de numeros enteros [Xmin, Xmax] POSItivos a un
rango de numeros no enteros positivos y negativos [-3,5, -4,0].
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Téngase en cuenta que el x,;, Y x... estan dados por la funciéon x(o), es decir, dichos
valores son siempre igual a 0 y k*-1 respectivamente. Ademas, x(c) es siempre un nimero
entero positivo.

En la Figura 11 se observa que el simple reescalamiento lineal permite representar
numeros negativos. Las figuras 12 y 13 permiten también intuir que, el reescalamiento
lineal permite representar nimeros que no sean enteros.

A partir de la misma ecuacion de w(x), se puede deducir con qué precision quedan las
variables reales.
Wmax _Wmin

e
w()c)zwmin +7-x

w(x)=w

Ya que x es siempre un entero, entonces = viene a ser la precision.

La formula de w(x) también se podria reescribir en términos de la cadena asi:

w ~—Wiin

wla,,ay,oa, )=w,_. + m;ch— -(al k" va, k"4 +a, -ko)

Teniendo en cuenta lo dicho hasta el momento, se puede decir ahora como disefiar un
cromosoma que codifique variables reales. Se debe seguir los siguientes tres pasos:
1. Decidir el valor de k: Normalmente se adopta un cédigo binario, es decir, un k igual
az2.

2. Definir el w,,;, y el w,..: ¢ Cuales son el maximo y el minimo valor que podra asumir
la variable real?

3. Calcular el L.: Definido ya lo anterior, se procede a determinar la longitud que
tendran los cromosomas. Esta se calcula de la expresion que a continuaciéon se

demuestra:
T Wmax B Wmin definicién d
= por aefinicion ae ©
kb =1
kL _1: Wmdx B Wmin
/4
L= logk [Wmax B Wmm _ lj
T
11’1( Wmax - Wmin _ lj
L= z (Eq. 1)
In(k)

Otro aspecto a tener en cuenta en la codificacién, es cuando se tiene un problema cuya
solucién esta compuesta de varios numeros. Es decir, como se codifica cuando la funcién
objetivo fuese como la siguiente: fix;, x,, x3 x) =5x; + 42+ 4 x3+ 4 x4
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Esta situacion se presenta en el caso estudio. Para ello, se concatena los diferentes
cromosomas en uno sélo. Por ejemplo, supongase que se desea maximizar la funcién
flx, y) = x> — cos y. Si después de hacer los célculos correspondientes, se determiné que x
requiere una cadena de longitud L, = 5y y con una cadena de longitud L, = 12, entonces
se trabajara con cadenas de longitud L = 5 + 12 asi:

x<
<<

Existe una pregunta abierta sobre la mejor forma de codificar las soluciones. Mientras
Golberg afirma que se debe escoger siempre el alfabeto mas pequeno posible
(favoreciendo asi la codificacion binaria)®, otros favorecen alfabetos méas extensos como
la codificacion directa con nimeros reales®. Pero siempre, la codificacion dependera del
tipo de problema que se esté atacando’. Por ejemplo, en problemas de optimizacién
combinatoria se sugieren codificaciones muy diferentes a la binaria®.

2.1.5.2 La seleccion. En un algoritmo genético simple, la seleccion se hace por ruleta.
En dicho procedimiento, cada cromosoma adquiere una probabilidad de ser seleccionado
dependiendo del valor que adquiere al ser evaluado por la funcién objetivo. Por esta razén
también recibe el nombre de seleccion proporcional (proportional selection). En este
caso, la funcién objetivo f(x) hace también las veces de funcion de aptitud g(x) (fithness
function). Sin embargo, existen muchas razones para que no coincidan estas dos
funciones. Estos casos se presentan cuando:

e El problema consiste en minimizar en vez de maximizar la funciéon objetivo.
Goldberg® sugiere emplear una funcion de aptitud asi: g(x) = Cmax — f{x). Sin
embargo en este caso no existe un criterio Unico para seleccionar la constante
Cmax.

e La funcién objetivo puede arrojar nimeros negativos. Goldberg® vuelve sugerir la
aplicacién de una constante asi: g(x) = fix) + Cmin. Pero también surge una
ambigUedad para escoger a Cmin.

e La funcién objetivo puede otorgar valores muy altos a los cromosomas mas aptos,
o valores muy parejos. Cuando un algoritmo genético se encuentra en las primeras

%3 GOLDBERG. 1989. p. 80.

% DUMITRESCU et al. 1989. p. 210.

T A respecto se hablara con mas detalle en ...1.4.5. Epistasis, funciones engafiosas y otros fenémenos....
%5 FALKENAUER. 1998. p. 97.

% GOLDBERG. 1989. p. 76.

%" GOLDBERG. 1989. p. 76.
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generaciones y la funcién otorga valores muy altos, el AG puede entonces
seleccionar muchas veces a unos cuantos cromosomas que parecieran ser muy
aptos, pero que pueden causar una convergencia prematura a una respuesta no
deseada. Igualmente, después de muchas generaciones, los cromosomas en la
poblacién tienden a tener aptitudes muy parecidas y por lo tanto, no es
conveniente que la funcion objetivo arroje valores muy parejos. Goldberg® propone
en este caso un tipo funcién de aptitud g(x) dinamica que varia a través de las
generaciones.

Ya que la seleccion por ruleta es al azar, se corre el riesgo de que efectivamente
no se seleccionen los mejores cromosomas.

Ante estas complicaciones que puede presentar la simple seleccién por ruleta, se estan
empleando ademas otros esquemas de seleccion como los que se presentan a
continuacion®:

Seleccion deterministica (deterministic selection). Se hallan las aptitudes
mediante la funcién de aptitud g(x) y se calculan los pesos. Sin embargo, estos
pesos no se emplean para actuar como probabilidades de seleccion, sino para
seleccionar de manera deterministica los mejores cromosomas en cantidades
proporcionales a su peso. Este método sélo busca impedir que no se seleccionen
los mejores candidatos. Muchas veces este método hace que se converja
prematuramente a una solucion sub-6ptima, pues no se le permite al AG explorar
soluciones que aunque de baja aptitud, podrian ayudar a converger a la verdadera
solucién.

Ranking (ranking). La seleccion solo tiene en cuenta el puesto en aptitud que
tiene un individuo con respecto al resto de la poblacién. Por lo tanto, la funcién de
aptitud se define asi:

g<xi):gm‘gm-pueszo(f<xi DL )j

n

en donde n es el tamano de la poblacion y en donde la funcién puesto() arroja la
posicion del cromosoma entre 1 y n. De esta manera, se obtienen los pesos para
una posterior seleccion por ruleta. Esto resuelve varios de los problemas pero es
muy ajeno a los diversos valores que puede arrojar la funcién objetivo. En palabras
de Falkenauer, “no se siente natural”’, ya que ignora los valores propios de f(x), es
decir, se ignora el medio ambiente.

Normalizaciéon (normalization). Los valores de la funcion objetivo fx),
simplemente se reescalan. Asi, se impide obtener valores negativos y de paso, en
el caso de un problema de minimizacién, se convierten los valores bajos en
valores altos y viceversa. La funcién de aptitud g(x) queda entonces dada por

%8 GOLDBERG. 1989. p. 76-79.

%9 FALKENAUER. 1998. p. 46-50
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g(x):gmjn +M'[f(x)_fnﬁn]

Esta fue la metodologia que se adopté para el programa que se desarrollé en el
caso estudio. En dicho caso, el f,... (f.in) correspondié al maximo (minimo) valor de
la funcién objetivo que se presentaba en la poblacion. Se establecié ademas que
gmin fuese igual a 10 y g,... fuese igual a 0, ya que se trataba de un problema que
requeria minimizar una funcién objetivo (en caso de tratarse de una maximizacion,
entonces g,.;, seria igual a 0 y g,.. seria igual a 10).

He aqui como seria dicho reescalamiento, pero con una funcion objetivo diferente
a la del caso estudio:

Tabla 1. Obtencion de pesos mediante seleccion con normalizacion (g, = 0, gmax = 10)

x| )= A S;L | Peso
25 | 15625 | 10+ 53)__(1_0327 63) [15625-(-~32768)]= | 0,00 |0,00
23 | 12167 | 10+ (15625())__(1_032768) [12167-(=32768)]= | 0,71 | 0,04
15| -3375 | 10+ T 625())__(1_0327 63) [-3375-(-32768)]= | 4,01 |0,22
-10 | -1000 | 10+ (15625())__(1_032768)-[—1000—(— 32768)]= | 3.44 |0.19
32 | -32768 | 10+ (156253)—_(1—032768).[_ 32768 —(-32768)]= | 10,00 | 0,55

Zg(x)= 18,16

No obstante, este método presenta la incertidumbre al no haber un criterio fuerte
para escoger los valores de g,... Y gm. POr ejemplo, si para la anterior tabla se
hubiese escogido reescalar entre 10 y 20, se obtendria una distribucion de los
pesos muy diferente.
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Tabla 2. Obtencion de pesos mediante seleccion con normalizacion (g,.i,=0, gn.=20).

x| = pnith | e
10-20

25 | 15625 | 20+ (15625)_(_32768)-[15625—(—32768)]= 10 [0,15

23 | 12167 | 20+—0=20 _[12167-(-32768)]= | 1071 | 0,16
(15625)—(-32768) ’ ’

15| -3375 | 20+ 1920 [-3375-(-32768)]= | 13,93 | 0,20
(15625)—(—32768) ’ ’

-10 | -1000 | 20+ 10-20 -[-1000-(-32768)]= | 13,44 | 0,20
(15625)—(-32768) ’ ’

32 | -32768 | 20+ 1920 [-32768-(~32768)]= | 20,00 | 0,29
(15625)—(-32768) ’ ’

> g(x)= 68,08

Comparese la Tabla 2 con la Tabla 1. Se observa que en este caso, se obtuvieron
unos pesos con valores mas parejos. Asi, la seleccidbn con normalizacién deja
también sus dudas de si es 0 no el procedimiento mas natural y adecuado.

e Torneo (Tournament). Ante los anteriores inconvenientes, surge esta novedosa
estrategia que busca ser natural y facil de implementar. Aqui, se simula la
competencia que se da naturalmente entre los individuos por su supervivencia.
Parece superar todos los inconvenientes que presenta la seleccion proporcionalt
(ver Figura 14).

La estrategia consiste en agrupar inicialmente todos los individuos de la poblacién
en un estanque. Se escoge al azar dos individuos de la poblacion y se les compara
entre si de acuerdo a la funcion objetivo f(x). EI mejor vuelve al estanque y el peor
pasa al fondo de una pila. Luego se vuelve a sacar al azar otra pareja de
individuos y se vuelven a comparar. Se repite este proceso hasta que ya no quede
ningun cromosoma en el estanque. Luego la pila contendra en el fondo, el “peor”
cromosoma y en la parte superior el “mejor”. Como la seleccién del estanque se
hizo probabilisticamente, ya no se requiere hacer una seleccion por ruleta.

En este momento, se obtiene una pila con todos los cromosomas organizados en
una jerarquia. Sin embargo aun queda por resolver quiénes seran padres y
quiénes no. Pues existen varias maneras. Una es seleccionar la mitad hacia arriba
para que se reproduzcan entre si y llenen la mitad hacia abajo. Cualquier otra
forma debe simplemente darle mayor prioridad a los cromosomas de arriba para
que sean padres.

tNo obstante, al igual que los otros métodos de seleccion, aun no se ha demostrado su efectividad desde la teoria.
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Figura 14. Seleccion por torneo.

(1) A

(2)

W;&@

(Al final...)

y <— “mejor”

s <— "peor”

2.1.5.3 Los operadores. Una vez se hayan seleccionado los cromosomas que seran
padres, se procede a hacer los entrecruzamientos y las mutaciones. Los AGs, a diferencia
de otros algoritmos evolutivos, tienen predileccion por realizar entrecruzamientos como
forma principal de construir nuevas soluciones. Y las mutaciones en cambio, se realizan
como un operador secundario. De ahi que éstas se suelen aplicar con probabilidades p,,
por debajo de 0,05. No obstante, la mutacidén es tan importante como el entrecruzamiento
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pues se encarga de explorar nuevos espacios de busqueda ayudando asi a que el AG no
se estanque en una solucién sub-6ptima (en un pico local).

Aunque el algoritmo genético simple boga por respetar mucho los anteriores dos
operadores se ha experimentado mucho, tanto modificando la forma como se aplican
estos operadores, como el agregar otros operadores.

La primera modificacibn puede ser simplemente olvidarse de la probabilidad de
entrecruzamiento p,, es decir, fijarla en 1,0. Otra variacion es emplear el entrecruzamiento
de dos puntos (double-point crossover) o el entrecruzamiento uniforme (uniform
crossover).

Para el programa desarrollado en el caso estudio, se empled un entrecruzamiento de dos
puntos. Sus ventajas so6lo se podran comprender en ...1.4.1. Esquemas, observacion 4....

Figura 15. Operador de entrecruzamiento de dos puntos.

Fadre 1 Hijo 1
AT O[T

) )

Padre 2 > Hijo 2
RUENRE [0[1]1] 1 [ATA]0] 1]

2.1.5.4 La muerte y la supervivencia. Después de seleccionar los padres y generar a los
hijos, se procede a determinar quiénes de la anterior generacion moriran. En el AG
simple, los n hijos de la nueva generacion reemplazan a todos los » individuos de la
generacion anterior. Esto es lo que se conoce como procedimientos estrictamente
generacionales (strictly generational procedures)®. Otros procedimientos permiten
traslapo (overlap). En estos casos, se establece la brecha generacional (generation
gap) la cual hace referencia al porcentaje de la poblacion que sera reemplazada por la
nueva generacion®'.

Otra forma de proceder diferente al AG simple, es la de adoptar algun tipo de elitismo
(elitism)®?, que consiste en conservar de alguna forma los mejores individuos, sin dejar
que desaparezcan por algun tipo entrecruzamiento o mutacion.

0 DUMITRESCU. 2000. p. 27.
" DUMITRESCU. 2000. p. 27.

2 GOLDBERG. 1989. p. 115.
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En el programa que se desarrollé se aplicé un elitismo que consistia en reemplazar el
peor individuo de una generacioén, con el mejor cromosoma de la generacion anterior. Con
esto se garantizaba que el AG conservase la mejor solucion a través de las generaciones
hasta que se encontrara uno mejor. El elitismo corre el riesgo de hacer converger
prematuramente al AG, pues puede impedirlo de explorar otros espacios de busqueda
igualmente prometedores.

Hasta este punto, ya se explicO6 de manera amplia lo que es un AG y se dio una
introduccién hacia las diferentes versiones que puede tomar. Se dieron también algunas
luces sobre cdmo se desarrollé el programa computacional para el caso estudio del
presente proyecto. No obstante, todas las caracteristicas de dicho programa se
expondran luego en ... 2.4. DESCRIPCION DEL PROGRAMA .... Ahora, antes de
responder a la pregunta como funcionan, se dejara de un lado las explicaciones rigurosas
y se hara un pequefio paréntesis para ver como los AGs fue abriendo su espacio en la
historia.

1.3. ¢{COMO SURGIERON? UNA BREVE HISTORIA

Antes de desarrollarse las primeras ideas sobre algoritmos genéticos, existieron trabajos
previos relacionados con los temas de aprendizaje de maquina (machine learning) y
optimizacion numérica (numerical optimization)®*®. Algunos de sus investigadores
pioneros fueron Turing (1950), Box (1957), Friedberg (1958), Martin y Cockermann
(1960), Bledsoe (1961) y Bremmerman (1962).

Existi6 también otra linea previa de investigacion dedicada a la simulacién de sistemas
genéticos por computadora, hecha principalmente por biélogos®**¢” como Barricelli (1957)
y Fraser (1957).

Holland publicé sus primeras ideas sobre algoritmos genéticos entre 1962 y 1965%. Era la
década de los sesentas y existia en ese entonces, un creciente interés por emplear las
computadoras, cada vez mas asequibles, como herramientas cientificas para la
simulacion®. Bajo este clima, Holland se interesé por la idea de™ “disefiar e implementar
sistemas artificiales altamente adaptativos capaces de enfrentarse a inciertos y
cambiantes ambientes”. La literatura ampliamente resalta el enfoque tan abierto que

% KARR and FREEMAN. 1999. p. 5.
 DUMITRESCU et al. 2000. p. 6.
% KARR and FREEMAN. 1999. p. 5.
 DUMITRESCU et al. 2000. p. 7.
7 GOLDBERG. 1989. p. 89.

% GOLDBERG. 1989. p. 90 — 92.

% DE JONG. 1999. p. 1.

" DE JONG. 1999. p. 1.
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tenian sus investigaciones, es decir, el hecho de que no estaba interesado en resolver
algun tipo de problema especifico™*™ (lo cual le dio a los AGs propiedades de robustez).
En aquel tiempo, dictaba clases de sistemas adaptativos en la universidad de Michigan,
en las cuales sus estudiantes aplicaban reproducciones, entrecruzamientos y mutaciones
a sus algoritmos, tal como se hace hoy dia™. A partir de 1968, Holland desarrollé sus
primeros analisis sobre esquemas' y finalmente en 1975, publica su obra maestra
Adaptation in Natural and Artificial Systems. Asi, este ingeniero eléctrico y sicologo,
es ampliamente acreditado como el creador de los algoritmos genéticos™ ™.

La publicacion de su obra en 1975 no tuvo el gran impacto que él esperaba. Se le
criticaba por no pertenecer realmente a la inteligencia artificial, o por motivar a simular un
proceso que a la naturaleza le habia llevado billones de anos. Al principio, sélo sus
estudiantes y colegas empleaban su libro en sus investigaciones”. Sin embargo, cinco
anos después, Holland comenz6 a observar interés por su obra. Esto se debi6 en parte, al
cambio de enfoque que estaba presentando la inteligencia artificial al dedicarse mas hacia
los problemas de aprendizaje™. Por otro lado, comenzaron a aparecer estudios
comparativos de los AGs en areas que van desde el disefio integrado de circuitos hasta el
disefio de portafolios de acciones y turbinas de aeronaves™.

Segun De Jong®, la década de los setentas se empeiié por tratar de responder a dos
preguntas: (1) como podrian emplearse los AGs para resolver problemas y (2) cémo
caracterizar el comportamiento de los AGs. Asi que durante esta década hubo una
preocupacién por adquirir mas conocimientos a través de la investigacion empirica.
Luego®, la década de los ochentas vio como dominaron las aplicaciones relacionadas con
la optimizacibn matematica y en los noventas, surge un interés por mejor comprender
cuando y cuando no, funcionan adecuadamente los AGs (sobretodo, ante la gran variedad
de modificaciones que se les estaba haciendo).

" DE JONG. 1999. p. 1.

2 GOLDBERG. 1989. p. 90.

8 KARR and FREEMAN. 1999. p. 6.
™ GOLDBERG. 1989. p. 92.

Tios “esquemas” constituyen la teoria estandar de los AGs. Se veran mas adelante en ...1.4.1. Esquemas....
5 KARR and FREEMAN. 1999. p. 6.
6 KARR and FREEMAN. 1999. p. 6.
" HOLLAND. 1992. p. ix.

8 HOLLAND. 1992. p. ix.

" HOLLAND. 1992. p. ix.

8 bE JONG. 1999. p. 2.

8 DE JONG. 1999. p. 3.
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Existieron otras dos obras que también tuvieron gran impacto®. La publicacién en 1989 de
Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning de David E.
Goldberg, presentaba a los AGs como una herramienta para resolver problemas, exponia
varios ejemplos en donde investigadores hacian aplicaciones en muy diversas areas.
Ademas presentaba explicaciones tedricas claras y concisas. Asi, Goldberg aceler6 la
aplicacion de los AGs en el mundo real. Es interesante anotar que él, ademés de haber
sido alumno de Holland, era ingeniero civil.

Por otro lado, Dave Davis publicé en 1991 The Handbook of Genetic Algorithms, el cual
ademas de dar una breve fundamentacion del tema, exponia capitulos de investigadores
qgue habian aplicado con éxito los algoritmos genéticos en varios campos. Sirvidé asi de
testimonio sobre la efectividad y robustez de la herramienta.

Figura 16. Publicaciones anuales relacionadas con algoritmos genéticos 1958-2003
(Nota: los datos estan atin incompletos para el periodo entre1998 y 2003)%
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El interés por los algoritmos genéticos esta definitivamente creciendo®®. Aparte del texto
de Goldberg ya se han publicado otros mas®. El nimero de publicaciones relacionadas
con el tema ha crecido exponencialmente durante las décadas®, afianzandose asi como
un sistema inteligente de gran aplicacion.

82 KARR and FREEMAN. 2000. p. 6.
8 ALANDER. 2003. p. 6. Fig. 3.1.
84
DE JONG. 1999. p. 1.
8 KARR and FREEMAN. 2000. p. 7.
t Segun KARR and FREEMAN. 2000. p. 7, 13. estos incluyen: DAVIDOR, Y. Genetic algorithms and robotics: a heuristic
strategy for optimization. Singapore : World Scientific Publishing. 1991 ; RAWLINGS, G.J.E. Foundations of genetic
algorithms. San Mateo, CA, USA : Morgan Kaufman Publishers. 1991. ; MICHALEWICZ, Z. Genetic algorithms + data

structures = evolution programs. Belin : Springer-Verlag. 1992.

8 KARR and FREEMAN. 2000. p. 7.
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1.4. ¢(FUNCIONAN? UNA REVISION A LOS FUNDAMENTOS TEORICOS

La anterior seccion da testimonio del éxito que han tenido los algoritmos genéticos en
diferentes tipos de problemas, pero también se alcanza a ver que existe una constante
investigacion indagando sobre su verdadera eficacia. Pues bien, hay que ser claro en este
tema.

Los AGs pueden ser aplicados a cualquier problema de optimizaciéon matematicat. No
obstante, si la funcién objetivo no presenta alta complejidad entonces es muy probable
que un método tradicional basado en el calculo supere al algoritmo genético. Una funcién
es compleja cuando no es continua, no es derivable, es multimodal, tiene ruido y es
multivariable®. Estos tipos de funciones se pueden observar en la Figura 17. En palabras
de algunos investigadores?, “los AGs no garantizan encontrar la solucién éptima global a
un problema, pero son buenos en encontrar soluciones aceptablemente buenas en un
tiempo aceptablemente rapido”. Es decir, se sacrifica la eficacia (llegar al 6ptimo global)
por la eficiencia (rapidez de la solucién) y aplicabilidad.

La Figura 15 permite intuir que los problemas complejos son situaciones mas generales.
Asi, es de sospechar que son estos casos los que con mayor frecuencia se presentan en
la naturaleza y por ende en la ingenieria. Goldberg® hace la critica de como muchos
tedricos de hoy, aun se obstinan en aceptar “aquel legado de los grandes matematicos
del siglo XVIII y XIX quienes pintaban [en sus elegantes ejercicios] un mundo limpio con
funciones cuadraticas, restricciones ideales y derivadas siempre presentes”.

Existen otros métodos diferentes al calculo tales como los enumerativos. Estos consisten
en ir recorriendo el espacio de busqueda hasta encontrar la solucién. Uno de estos
métodos es la programacion dinamica. Fallan cuando tienen que enfrentarse a espacios
de busqueda bastante grandes®.

YEnlo que resta de la presente seccion s6lo se hablara del funcionamiento de los AGs a la luz del problema de
optimizacién matematica. En la seccion ...1.2.4. Problemas a ser solucionados por los AGs..., se vio que a partir de este
tipo de problema, se pueden comprender las demas aplicaciones que tienen los AGs.

§ Aqui se tomé arbitrariamente el término “complejo” para hacer referencia a dicho tipo de funciones.

8 BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. p. 2.

8 GOLDBERG. 1989. p. 3.

8 GOLDBERG. 1989. p. 5.
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Figura 17. Tipos de funciones.

FUNCIONES ADECUADAS
PARA APLICAR
ALGORITMOS GENETICOS

FUNCION CONTINUA

FUNCION DISCONTINUA

/

FUNCION UNIIMODAL

FUNCION MULTIMODAL

"‘.A.AAr

FUNCION SIN RUIDO

FUNCION CON RUIDO

FUNCION UNIVARIABLE

fix)=5x" +x

FUNCION MULTIVARIABLE

f(xl, X2, X3, X4) =5 xX; + 4X2+ 4X3+ 4)64
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La pregunta que sigue ahora es la siguiente. ¢Si se tiene un problema que no puede ser
resuelto mediante el célculo o mediante un método enumerativo, entonces podra ser
resuelto por un algoritmo genético (asi sea sacrificando un poco de eficacia por
eficiencia)? La respuesta no es “obviamente que si”. Para responderla, los investigadores
han tenido que entrar a estudiar de una manera rigurosa el funcionamiento de los
algoritmos genéticos. Estos estudios han permitido concluir que existen fenédmenos como
el de la epistasis y el de las funciones engariosas que le dificultan la labor a los AGs. Pero
serd estudiando estos fendbmenos y el verdadero funcionamiento lo que permitird adecuar
los AGs para que sean totalmente exitosos. Lo que resta de la siguiente seccion, tendra
por objeto ilustrar la teoria que busca explicar como funcionan los algoritmos genéticos.

Existen dos lineas. La primera es la teoria estandar de los AGs' propuesta por Holland* y
luego mas ampliamente expuesta por De Jong, Golberg, Greffenstette, entre otrosS. A
pesar de recibir varias criticas (por hacer simplificaciones no validas®, por llegar a
conclusiones erradas® % o por solo explicar al algoritmo genético simple), lo expuesto por
Holland constituy6 la primera explicacion matematica®, es alin ampliamente expuesta en
la literatura y es el punto de partida para la comprension de los AGs®. Por otro lado,
existe la segunda linea de hipétesis que busca valerse de procesos markovianos®. Esta
no esta limitada a explicar el algoritmo genético simple. De todas maneras, la literatura
sugiere que la teoria es aun insuficiente para poder comprender el funcionamiento de los
AGs, sobretodo ante las variaciones que se le hacen en la practica®*.

El presente trabajo optd por ilustrar la teoria clasica de los AGs. Si el lector no se
encuentra interesado en comprenderla, se recomienda leer simplemente el apartado
...1.4.1. Esquemas... y observar con detenimiento la Figura 22. En caso contrario, tendra

T Asi la denomina Falkenauer en FALKENAUER. 1998. p. 58.
¥ ..en su clasica obra Adaptation in Natural and Artificial Systems. 1975.

§ En WILSON. 1996. p. 5., se habla de cémo De Jong hace una buena discusién sobre las asunciones y derivaciones de lo
expuesto por Holland. En FALKENAUER. 1998. p. 58-77 se afirma varias veces el aporte que Goldberg hace al explicar
nuevamente lo expuesto por Holland pero de una manera mucho mas comprensible. Finalmente en STILLWELL. 2001. p.
18., se expone como Grefenstette hace una explicacién formal de la hipétesis de los bloques constructores.

% BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. p. 8.

" MACREADY and WOLPERT. 1996. p. 28.

2 FALKENAUER. 1998. p. 76.

% BEASLEY, BULL, and MARTIN. 1993. p. 7.

9 BANZHAF, Wolfgang et al. Genetic programming an introduction: on the automatic evolution of computer programs and its
applications. 1998. p. 146, citado por STILLWELL. 2001. p. 18.

2 Este segundo tema esta fuera del alcance del presente trabajo, asi que sélo se recomendara leer a GOLDBERG and
SEGREST. 1987; DE JONG, SPEARS and GORDON. 1995; CHAKRABORTY and CHAKRABORTY. 1997; y PROCOPIO.
2001.

% DE JONG and SPEARS. 1995. p. 1, 2.

% PROCOPIO. 2001. p. 1.
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la oportunidad de apreciar lo que aqui se hizo para exponerla de una manera clara y
actualizada.

Antes de hacer todo el planteamiento, se debe primero comprender el concepto de
esquemas y segundo, el problema analogo del que se vali6 Holland para explicar su
teoria: el problema del tragamonedas de dos palancas (the two-armed bandit problem).

1.4.1 Esquemas. Toda la teoria clasica se basa en el concepto de esquema (schema,
y su plural, schemata). Holland observé que para poder entender como funciona un
algoritmo genético, mas que ponerse a analizar los cromosomas, hay que analizar los
esquemas que se esconden tras ellos. El autor considera aqui que los esquemas son de
cierta forma esas ideas, buenas o malas, de las cuales se habl6 en ...1.2.8.
Caracteristicas de los AGs...".

Un esquema es una plantilla que hace referencia a un conjunto de cromosomas que
tienen valores idénticos en ciertos loci. Un esquema estd compuesto por los mismos
caracteres del cédigo que se esté empleando y ademas, un caracter comodin * (don’t
care symbol). Por ejemplo, en el caso de un algoritmo genético que emplease un cédigo
binario y cromosomas de longitud [ igual a 4, el siguiente esquema

1[*[o]"]

haria referencia al siguiente conjunto de cromosomas.

[1]ofolo] [1]ofo[t] [1][1]ofo] [1]1]0]1]

Cada 0 y cada 1 en el esquema indica uno de los loci que debe contener dichos valores
fijos. Cada caracter comodin * indica que en dicho locus puede irun 1 o un 0.

Holland le defini6 dos caracteristicas a los esquemas, un orden (order) y una longitud
definidora (defining length). El orden es el numero de valores fijos (ceros y unos) dentro
del esquema. La longitud definidora (o simplemente longitud) es la distancia entre los dos
valores fijos extremos en el esquema, 0 mas precisamente, es la resta entre las
posiciones de los valores fijos extremos. Al orden se le designa con la letra o y a la
longitud con la letra 0. He aqui unos ejemplos.

TLas siguientes explicaciones se tomaron de las siguietes dos obras: GOLDBERG. 1989. y FALKENAUER. 1998. Para la
seccion ...1.4.2. El problema del tragamonedas de dos palancas..., se tomaron comentarios adicionales de MACREADY
AND WOLPERT. 1996. y WILSON. 1996. EIl tema de la epistasis se basé primordialmente en BEASLEY, BULL and
MARTIN. Part 2. 1993, y en menor grado en FALKENAUER. 1998 Finalmente, la amalgama de criticas citadas en
...1.4.6. Criticas a la teoria estandar... se tomaron de diferentes autores, tal como se indica en los respectivos pié de
pagina.

t Aunque el autor no encontré esta afirmacion escrita textualmente, intuye que es la opinién de muchos autores.
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Esquema Orden | Longitud

0 )

[T '[[A[]l s [7-1-6
CTo[*Jo[*[*[*[1[*]] 3 |7-1=6
1 1-1=0
I Ol I I I 0
[1l1]o[*[*[ofo]| 5 |8-2=86
[1[o[1]oJo]| 5 |5-1=4

En lo que resta del presente documento, decir que un esquema sea largo o corto
dependera del valor de dy no de [. Asi, el esquema ***0*1******** es mas corto que el
esquema 0***1**. Como dato interesante, es de mencionar que en la literatura, a los
esquemas se les suele llamar también hiperplanos (hyperplanes)*.

Holland y los que le siguieron, observaron en los esquemas propiedades que permiten
comenzar a explicar lo que realmente pasa en los AGs. El autor vio conveniente ordenar
estas ideas e ilustrarlas claramente mediante las siguientes cuatro “observaciones™.

Estas observaciones le permitiran luego al lector, comprender la teoria general de los AGs
con mayor claridad.

1. Observacién: En un cromosoma, se pueden distinguir muchos esquemas a la vez.
Por ejemplo, en el siguiente cromosoma,
[1]0]

existen a la vez cuatro esquemas que son:

) do) [af+] [1]o]

En general, en un cromosoma de longitud [ existen 2:2-2-...-2 = 2' esquemas a la
vez. En el ejemplo anterior, el cromosoma 10 contiene simultaneamente 2° = 4
esquemas.

Ahora, si se tiene una poblacion de n cromosomas pueden existir hasta n-2'
esquemas a la vez. Asi, detrds de n cromosomas se esconde en realidad mucha
mas informacién. En otras palabras, detrds de los cromosomas se enconden
muchas ideas, sean buenas o malas.

* En realidad, esto es mas que un dato interesante. Es una analogia que se hace con la geometria que busca una
explicacién mas clara del concepto de esquema. No obstante, esto no es algo importante para el enfoque que se adopté en
el presente documento. Véase mas en FALKENAUER. 1998. p. 63. o en GOLDBERG. 1989. p. 53.

T Se les denominé asi “observaciones” pues no involucran ni supuestos, ni teorias ni hipétesis. Son afirmaciones que parten
de la simple observacién.
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2. Observacion: Durante la operacion de entrecruzamiento, los hijos no solo heredan
genes sino también esquemas de sus padres. Esta herencia permite ademas,
construir a partir de esquemas cortos, esquemas mas largos.

En la Figura 18 se analiza lo que pasa con los esquemas **0** y ***01. El hijo 1 no
so6lo pasa a contener estos dos esquemas, sino que también pasa a contener el
esquema **001 (el cual no poseia ninguno de sus padres).

Figura 18. Transmision de esquemas de padres a hijos.

Padre 1 Hijo 1

[1]1]0] HENEE

[0/0]1] 0]1] (00 1[1]1]

Asi como hubo una herencia de los esquemas escogidos en este ejemplo,
simultdneamente se realizan otras herencias de esquemas. Pero algunas
herencias fracasan. En la Figura 18 se puede observar también lo que le sucedié
al esquema 1**1* en el padre 1. Este no logré transmitirse a ninguno de los dos
hijos. Simultdneamente el esquema 1***1 en el padre 1, aunque pareciera que se
iba a perder con el entrecruzamiento, logré sobrevivir y ser transmitido al hijo 1. Sin
duda, no es facil poder predecir toda esta transmisién, muerte y construccién de
esquemas en paralelo. Pero en las siguientes dos observaciones, se busca
dilucidar algo mas con respecto a esta manipulacion de esquemas.

3. Observacion: Los esquemas de menor longitud ¢ tienden a conservarse mas a
través de las generaciones que los esquemas de mayor 9.

Sea por ejemplo el siguiente cromosoma

alelos: |1|0|1|0|0|0|1|0|
loci: 1 2 3 4 5 6 7 8

el cual contiene (entre los 28= 256), a los siguientes tres esquemas
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Esquema1 [*[0]O|*[*[*]1]*]

Esquema2 [*|0[*[*[*[*[1]*]

Esquemas [*|*|*[00|*[*[*]

Si el cromosoma sufriese un entrecruzamiento, existen siete posiciones donde se
podria dar la ruptura: de la 2 hasta la 8'. Si la ruptura ocurriese en el locus 3, es
muy probable que los esquemas 1 y 2 se dafien mientras que el esquema 3 se
conservaria. El esquema 3 se dafnara si la ruptura ocurre en el locus 5, mientras
que los esquemas 1y 2 se danaran si las rupturas ocurren en los loci 3, 4,5,6 0 7.
De aqui se puede observar que los esquemas de longitud o, tienen o posiciones
criticas en el momento de hacer un entrecruzamiento. Ahora, teniendo en cuenta
que el numero de posiciones donde puede ocurrir la ruptura en un cromosoma de
longitud / es [ - 1, entonces:

la probabilidad de que un esquema se pierda tras un entrecruzamiento en el

. o
cromosoma que lo contiene, es de ﬁ .

Asi, se puede concluir que cuando un cromosoma sufre entrecruzamiento, los
esquemas de mayor longitud ¢ tendran una mayor probabilidad de perderse. La
probabilidad que aqui se acabé de determinar no tiene en cuenta los casos
afortunados como el que ocurrié en la Figura 18, en donde el esquema 1***1 del
padre 1, aunque sufrié una ruptura logré sobrevivir y ser transmitido al hijo 1. Por
lo tanto, se debe replantear lo dicho anteriormente asi:

la probabilidad de que un esquema se pierda tras un entrecruzamiento en el

. o
cromosoma que lo contiene, es mayor que ﬁ L8

La anterior observacion permite hacer un pequefio paréntesis para comentar
acerca del operador de entrecruzamiento de dos puntos (Figura 15). En él, se
escogen al azar dos puntos de ruptura, uno inicial y uno final. Si el final queda a la
derecha del inicial, el entrecruzamiento se realiza como en la Figura 15. Si el final
queda a la izquierda del inicial, entonces el cromosoma se considera como circular
y entonces los padres intercambian los genes que quedan en sus extremos. Este
operador permite que ningun esquema pueda tener un J mayor a [/2,
disminuyendo asi la probabilidad de ruptura de los “buenos” equemas®’. Es por
esta razén que se empled dicho operador en el caso estudio del capitulo 2.

¥ Aclaracién. Si se dice que el cromosoma 11101 va a sufrir una ruptura en el locus 3, quiere decir que se separara en los
siguientes dos segmentos: 11 y 101.

Y Se recomienda al lector que tenga presente esta Ultima frase para la seccion ...1.4.4. El teorema fundamental de los AGs...

A - . . .z . . « »
Mas adelante en ...1.4.3. La teoria estandar de los AGs..., se definird qué quiere que un esquema sea “bueno” o sea
“malo”. O, qué quiere decir que un cromosoma tenga una idea buena o una idea mala.
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4. Observacion: Los esquemas de menor orden o tienden a conservarse mas a traves
de las generaciones.

Se seguira otra vez el cromosoma y los tres esquemas planteados en la
observacion anterior. Observe el lector el esquema 3. Si algun gen en el
cromosoma llegara a mutar, no pasaria nada si esto se realizara en los loci 1, 2, 3,
6, 7 u 8. En cambio, si ocurriese una mutacion en el locus 4 del cromosoma, el
esquema 3 desapareceria de él. Por otro lado, el esquema 1 es mas susceptible a
ser afectado por una mutacion por contener mas valores fijos, es decir, por ser de
un mayor orden o.

Ahora, en la seccion ...1.2. ;QUE SON?... se decia que al disefiar un algoritmo
genético normalmente se establece un parametro p,,, el cual indica la probabilidad
de que un gen mute. Por lo tanto, la probabilidad de que el gen de la posicién 2 del
cromosoma cambie tras una mutacion es p,,.. Asimismo, la probabilidad de que el
gen de el locus 7 mute es p,. Teniendo en cuenta que estos dos eventos son
independientes (es decir, el que haya una mutacion en la posicién 2 no tiene nada
que ver con que ocurra una mutacion en la posicién 7), entonces la probabilidad de
que el esquema 2 se vea afectado por una mutacién es p,.'p,. = p... Asi, se puede
concluir que en general:

la probabilidad de que un esquema se pierda por mutaciones en el cromosoma

que lo contiene, es de p,° *

En conclusion, tras la manipulacion de cromosomas existe también una manipulacion
(seleccion, formacion y destruccion) de esquemas, en donde aquellos esquemas cortos y
de bajo orden, tienen mayor probabilidad de sobrevivir ante los efectos del
entrecruzamiento y la mutacion.

Ahora, antes de continuar con el planteamiento general de la teoria clasica, es necesario
entender el siguiente problema analogo, el cual dara luces sobre lo que sucede (con los
esquemas) en los AGs.

1.4.2 EIl problema del tragamonedas de dos palancas. Supdngase que uno se
encontrase frente a una curiosa maquina como la de la Figura 19.

Es una maquina similar a los tragamonedas que hay en los casinos pero en realidad, se
trata de dos tragamonedas a la vez, una en el lado izquierdo y otra en el lado derecho. Al
insertar una moneda en el lado izquierdo y luego jalar la palanca izquierda, existe la
posibilidad de obtener el premio en el lado izquierdo. De igual manera, al insertar una
moneda en el lado derecho y jalar la palanca derecha, se puede obtener el premio en el
lado derecho. Por convencién, cada accionar de la palanca se le denomina en este
problema un ensayo (trial).

* Una vez mas se le pide al lector que tenga en cuenta esta segunda afirmacion para la seccion ...1.4.4. El teorema
fundamental de los AGs...
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Figura 19. Eltragamonedas de dos palancas.

Insertar Insertar
- moneda moneda -

reivI Gl etV
v v

- Reciba PREMIO Reciba PREMIO -
de la palanca de la palanca
- Izquierda aqui Derecha aqui -

L | @ @ L |

Ahora bien, ademas de saberse que se trata simplemente de una maquina con dos
tragamonedas, existe una segunda peculiaridad: uno de los dos otorga el premio con
mayor frecuencia que el otro. En otras palabras, existe una mayor probabilidad de obtener
el premio jalando una palanca que la otra. Para ser mas concretos, supéngase que uno
de las tragamonedas otorga el premio con una probabilidad de 0,7 y el otro con una
probabilidad de 0,3. Al primero se le llamara aca el tragamonedas bueno (con la palanca
buena) y al segundo, el tragamonedas malo (con la palanca mala).

Finalmente, no se sabe cudal es el tragamonedas que tiene la mayor probabilidad de
otorgar el gran premio.

La pregunta que se formula en el problema es la siguiente: ;cdémo se debe jugar esta
maquina para asi maximizar las ganancias? La mejor forma de jugar seria solamente
ensayar la maquina buena pero para saber cudl es cual, hay que jugar las dos. La Figura
19 busca resumir el problema.

Una estrategia®* es dividir el juego en dos partes. En la primera, se jala n veces la
palanca izquierda y n veces la palanca derecha. Luego se compara cual da mejores
resultados y se determina entonces cual es la palanca buena. Asi, con esta informacion

T Por su claridad, se sigui6 aqui el ejemplo expuesto en FALKENAUER. 1998. p. 59. No obstante, la segunda peculiaridad
del tragamonedas normalmente se expone de la siguiente manera: se sabe que uno de los tragamonedas otorga premios
de diferentes cantidades con un valor esperado x; y una varianza oy, mientras que el otro con un />y oz, pero no se sabe a
qué tragamonedas corresponde cada una de estas formas de premiar.

7 GOLDERG. 1989. p. 36-37.

% EALKENAUER. 1998. p. 61-62.
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se entra a la segunda parte del juego en donde sélo se jala la palanca buena. A la primera
parte se le suele denominar etapa de exploraciony a la segunda, etapa de explotacion.

Pero en la anterior estrategia se observa una dicotomia entre las dos etapas. Para la
exploracién, lo ideal es hacer un namero infinito de ensayos con cada palanca para asi
garantizar la obtencion de las probabilidades correctas. Y para la explotacion, lo ideal es
jalar un namero infinito de veces sélo la palanca buena para asi maximizar las ganancias.
Cada ensayo de la palanca mala en la exploracién genera pérdida de dinero (por la
moneda que hay que insertar y por el dinero que se deja de ganar). Surge entonces la
siguiente pregunta: ;qué tan larga debera ser la etapa de exploracion?

Figura 20. El problema del tragamonedas de dos palancas.

ORHO| | (OREC ORHO| | (OREC

Reciba Reciba — Reciba Reciba —
] PREMIO PREMIO | ] PREMIO PREMIO ||
L] de la[Jlanca de la[Jlanca L L de la[Jlanca de la[Jlanca L
Iz&da Dere@?aqui Izq@da Dere@?aqui
[p-07 ] | [p=03 | (=05 ] | [p=07 |
Buena Mala Mala Buena
O sera
asi?
O o OO

o

IR— ;.Como jugar?

Falkenauer® invita aqui a considerar lo siguiente antes de entrar a comprender la
respuesta que da Holland:

e La division entre una etapa de exploracion y una de explotacion no es facil de
determinar, hasta que uno se da uno cuenta que esta division es en realidad
artificiosa.

e Efectivamente, en cada ensayo ademas de poderse recolectar dinero, se esta
también recolectando informacién.

e Por lo tanto, debe existir una mejor forma de jugar, aparte de hacer una division
entre explorar y explotar. Una forma es jugar ambas palancas, en donde aquella
gue mejor vaya resultando se juegue mas que la otra.

% FALKENAUER. 1998. p. 61-62.
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Viendo la solucidn bajo este enfoque, en donde la idea es ensayar mas veces la palanca
buena que la mala a medida que se va jugando, la respuesta de Holland indicara
entonces qué tantas veces mas se debera jugar la buena®.

Tras una rigurosa disertacion, Holland responde de la siguiente manera:
e Llamese N al numero de ensayos que se van a hacer en total durante el juego.
e Llamese n* al nUmero de ensayos que se le otorgara a la palanca mala (en donde
n* << N).
e Llamese N —n*, al nUmero de ensayos que se le otorgara a la palanca buena.
e Elnumero N - n*debera ser igual a

N-n*¥=N=-87-b* InN>-""? (Eq. 2)
en donde,
b = 01/(th — o)
o = varianza de la palanca buena
7 = valor esperado de la palanca buena
)7 = valor esperado de la palanca mala.

En términos generales, Holland est4 diciendo que:
el numero de ensayos otorgados a la palanca buena debera crecer como una funcion
exponencial con respecto al nimero de ensayos otorgados a la mala'®".

Continuando con las consideraciones hechas por Falkenauer, la estrategia de juego seria
en términos generales una en donde a medida que se juega una y otra palanca, cada vez
se otorgaran mas ensayos a la buena que a la mala de forma tal que describan una
funcion exponencialt. Hay que aclarar sin embargo, que la respuesta de Holland no
resuelve el problema directamente'®?. Aqui se ha considerado el enfoque dado por
Falkenauer (y probablemente por De Jong'®). Pero la ecuacion Eq. 2 en si no responde a

A FALKENAUER. 1998. habla de como la respuesta de Holland esta enmarcada bajo este enfoque de solucién. El parece
estar siguiendo la misma linea de De Jong (citada en WILSON. 1996. p. 5). En cambio, otros autores como MACREADY
and WOLPERT. 1996. p. 28, 30, aunque concuerdan con que Holland si indica qué tantas veces ensayar la buena con
respecto a la otra, piensan que Holland tiende a mantener el enfoque de dividir el juego en dos etapas.

190 FAl KENAUER. 1998. p. 62.

%" GOLDBERG. 1989. p. 38.

T El lector se podra estar haciendo las siguientes preguntas: ;,Qué quiere decir esto exactamente en la practica? ;Segun lo
anterior, cuales son los pasos precisos a seguir? Falkenauer da una muy breve mencién al respecto en FALKENAUER.
1998. p. 63. Pareciera como si siguiera la estrategia explicada por De Jong en su obra An Analisis of the behavior of a
class of genetic adaptive systems (1975) citada por WILSON. 1996. p. 5. Asi, serd comprendiendo este documento, lo
que lograra dar mas claridad sobre la estrategia (pero adn asi, seguiria siendo un complemento de De Jong a lo que
propuso Holland). Para la realizacién del presente proyecto, no se logré contar con dicha obra. No obstante, saber los
detalles de la puesta en practica de la estrategia no es lo relevante. Lo que si es importante es conocer la relacion
exponencial que debe existir entre Ny N-n*

192 \ILSON. 1996. p. 5.

193 bE JONG. An analysis of the bevahior of a class of genetic adaptive systems. 1975, citado por WILSON. 1996. p. 5.
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las siguientes dos cuestiones: (1) cdmo determinar cudl es la buena (para asi jugarla mas
veces) y (2) como distribuir (precisamente) estos ensayos a lo largo del juego. Autores
como MacReady y Wolpert'™, creen que Holland consideraba su respuesta, como algo a
implementarse bajo la estrategia de dividir el juego en dos etapas.

La respuesta de Holland es de todas maneras importante pues establece el requisito que
debe cumplir toda propuesta de estrategia'®.

Figura 21. El tragamonedas de k palancas.
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Finalmente, Holland consider6 una extensién del problema anterior, el tragamonedas de k
palancas (ver Figura 21). Se trata de la misma situacién pero con una maquina de varios
tragamonedas a la vez.

La solucién a la que llega Holland es similar a la del problema anterior: se le deben
otorgar un numero de ensayos que aumenten de manera exponencial a las mejores

palancas observadas'®.

Esta conclusién, junto con las observaciones y la conclusién expuesta al final de ...1.5.1.
Esquemas... serviran para comprender ahora, la teoria estandar de los AGs.

1.4.3 La teoria estandar de los AGs. Esta teoria busca comprender el funcionamiento
del algoritmo genético simple, considerandolo como la base de cualquier otro AG. Consta

1% \JACREADY and WOLPERT. 1996. p. 28, 30

1% GOLDBERG. 1989. p. 38.

1% GOLDERG. 1989. p. 39.
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basicamente de dos partes: el teorema de los esquemas (schema theorem) y la hipdtesis
de los bloques constructores (building block hypothesis). La Figura 22 ilustra como
estas ideas se complementan para poder explicar como funciona el AG estandar.

Figura 22. Teoria estandar de los algoritmos genéticos.

Al Jjuntar esquemas cortos, de bajo orden vy
alta aptitud (llédmense bloques constructores),
se logra construir esquemas méds largos, de
mayor orden y de mayor aptitud, para asi
converger al cromosoma o6ptimo o solucidn.

<:::::::::§EE§§H entonces dos preguEEEEE:::::::::>

e ~a

;Cémo hace el AG para ¢Podria ocurrir que la
reconocer y juntar a unioén de esquemas
dichos bloques aptos, cortos y de
constructores? bajo orden, diera como
resultado esquemas
largos, de mayor orden

pero de menos aptos?

La teoria responde:

El problema de reconocer 'y si, esto se puede
juntar sélo a los bloques deber a wun fendmeno
constructores es analogo al llamado epistasis o a
problema del tragamonedas de k uno mas complejo, que
palancas. Por lo tanto, los se trate de una
esquemas que presenten buena funcién enganosa.
aptitud deberdn ensayarse un Aunque esto es todavia
numero de veces con un tema bajo estudio
crecimiento exponencial. ocurre dque:
I
Y un AG hace eso?
La experiencia E1l hecho de
| a demostrado que los AGs
Si. Un AG simple explora vy que los AGs contiene
explota con crecimiento han respondido procesos
exponencial los esquemas méas satisfactoria- probabilisti-
aptos (pero si son cortos y de mente en un cos ayuda a
bajo orden) . sin numero de superar dichos
aplicaciones. fendmenos.
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Ya se vio que tras la manipulacion de cromosomas, existe simultdneamente una
manipulacion de esquemas, bajo la cual esquemas mas largos se pueden formar a partir
otros mas cortos (...1.4.1. Esquemas..., segunda observacion). Pues bien, la hipétesis de
los bloques constructores, considerando al cromosoma éptimo como un esquema tan
largo como [, sugiere que éste se construye tras juntar esquemas mas cortos, de bajo
orden pero que sean los mas aptos.. A este tipo de esquemas se les denomina bloques
constructores (building blocks). Golberg'” cita la siguiente analogia al respecto: “Tal
como un nifno crea magnificos fuertes [murallas] a través del arreglo de simples bloques
de madera, asi también un algoritmo genético busca un desempeno cercanamente 6ptimo
a través de la yuxtaposicién de esquemas cortos, de bajo orden y de alto desemperio, es
decir, de bloques constructores”.

Hasta el momento no se ha dicho precisamente qué quiere decir que un esquema sea
mas apto que otro. La aptitud f(H) de un esquema H se define como el promedio de las
aptitudes f(x;) de los cromosomas x; que contienen a dicho H en una determinada
poblacion’. La Tabla 3 presenta un ejemplo en una determinada poblacién, en donde la
funcion objetivo es f(x) = (1/10)- x** ).

Tabla 3. Aptitud del esquema ***01100 bajo la funcién f(x)=(1/10)-x '

Cromosoma X Sfx)
[o]1]o]1]oJo]o]0] 80 | 7,6355
[o]1]oJo[1]1]o]0] 76 | 66142
[1]JoJo]1]0]0]0[1] 145 | 10,4870
[1]1]o]JoJo]o[1]1] 195 | 24362
AT1Jo[1[1[1]1]1] 223 | 0,0193
[oJoJoJo[1]1]0]0] 121 10135

[ #*01100) = (6,6142 + 1,0135) /2= 7,6277 |

Surge entonces la primera pregunta: ;cémo encuentra el AG dichos bloques
constructores para asi aprovecharlos en la construccion de la solucion? La respuesta
escrita en palabras de Falkenauer'® es la siguiente: “queremos ahorrar tiempo
computacional [ya no dinero] en buscar prioritariamente los esquemas de bajo orden y
alta aptitud [bloques constructores], pero para averiguar cudles son, tenemos que gastar
ese mismo tiempo computacional que queremos ahorrar.” Por lo tanto, dicho problema

197 GOLDBERG. 1989. p. 41.

T La literatura reciente registra el concepto de aptitud estatica (static fitness), el cual se utiliza sobretodo cuando se esta
analizando el fenémento de las funciones engafiosas. La aptitud estatica tiene en cuenta las aptitudes de todos los
cromosomas que presentan una determinada poblacion. No obstante, este concepto no sera relevante para el alcance del
presente documento. El lector interesado puede consultar en GREFENSTETTE. Deception considered harmful. 1993, citado
por STILLWELL. 2001. p. 26.

198 FAL KENAUER. 1998. p. 68.
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donde se plantea la dicotomia de exploracién vs. explotacién es analogo al problema del
tragamonedas de k palancas. La pregunta ya no es cémo ir ensayando las diferentes
palancas para terminar explotando sdlo las mejores, sino a partir de unos cromosomas,
como ir seleccionando los diferentes esquemas para terminar explotando (combinando)
S6lo los mas aptos. La explotacion de las mejores palancas garantizara la maximizacion
de las ganancias, mientras que la explotacion de los esquemas mas aptos garantizara la
construccion del cromosoma mas éptimo.

Obsérvese por ejemplo la siguiente poblacion.

Numero (Fenotipo) | Cromosoma (Genotipo)
96 [o[1]1]o]oJo[o]0]
108 [o[1]1]o[1]1]o]0]
145 [1]oJo[1]ofofo]1]
209 [1[1]o]1]oJo 0[1]
243 [1[1]1]1]0oJo 1]1]
63 MEEIEIEIERER
14 [ofofofo[1]1]1]0]
8 [o[1]oJo[1]1]1]0]

Tras esta poblacién, se esconde una competencia de esquemas (ver Tabla 1).

Tabla 4. Un juego de k esquemas escondido bajo una poblacion de cromosomas.

Numero (Fenotipo) | Cromosoma (Genotipo) | Esquema (o Palanca?)
% Lol1]t]ojofo]olo] | rrrreyers
108 [o[1]1]o]1]1]0]0]
145 [1Jofo]1]oJofo1] |
209 S EICICICIER HENNEEEE
243 [1[1]1]1]0Jo1]1]
63 FICIEIEAERENEAET HENNEEEE
14 [ofofofo]1]1]1]0]
78 S ICICIEIEIEIE] [lofo[*[*[*[*]

Jalar una vez una de las palancas es so6lo una muestra del comportamiento de dicha
palanca. Evaluar un cromosoma (evaluarle su aptitud f{x)) de un determinado esquema es
s6lo una muestra de la aptitud de dicho esquema®. Por eso, varias veces tendran que ser
jaladas las diferentes palancas para saber cual es cual, y por eso, varios cromosomas por

T Obsérvese por ejemplo que el esquema **00**** involucra a 2-:2:2:2-2-2 = 64 cromosomas.
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cada esquema tendran que ser evaluados para saber cual es cual. Ahora, para poder
concluir firmemente que el problema del tragamonedas de k palancas es analogo al de los
esquemas, es necesario finalmente aclarar las siguientes cuestiones:

e /Por qué en la Tabla 4, se planted una poblacion en donde existen exactamente
dos cromosomas por esquema? Simplemente se esta describiendo una situacion
ideal. En la practica habrdn m cromosomas para un esquema y p cromosomas
para otro, y habran otros esquemas que desafortunadamente no tendran
representacion alguna.

e /Por qué se hace énfasis en que los esquemas aptos sean cortos y de bajo
orden? ;No se podria pensar en que esquemas aptos pero “medianos”, no tan
cortos como los de la Tabla 4, también se puedan ensamblar en la solucion
Optima? En la tercera y cuarta observacion de ...1.4.1. Esquemas..., se vio que el
AG tiende a conservar mas a través de las generaciones, aquellos esquemas que
sean cortos y de bajo orden. Por lo tanto, la hipétesis de los bloques constructores
no espera que pueda haber una manipulacion continua de esquemas medianos
pues rapidamente podran ser destruidos por los efectos de entrecruzamiento y
mutacion. No obstante, este hecho no es del todo infortunado pues tiende a
simplificar el problema. Esto se explica al observarse que un esquema de orden o
compite contra 2° -1 esquemas mas. Asi se puede apreciar en la Tabla 4, en
donde el esquema **00**** de orden 2 sélo tiene que competir contra 2% -1 = 3
esquemas. Se trata entonces al caso analogo de sélo tener un tragamonedas de 4
palancas. En cambio, un esquema como **0*0*10 deberia competir contra 2* -1 =
15, es decir, es como tener un tragamonedas de 16 palancas®.

e (Por qué sdlo se esta considerando (en la Tabla 4) esquemas de la forma
“*XX****? ;No existe acaso otra competencia por determinar otros esquemas que
permitan saber qué valores deberan ir en los otros genes? Pues bien, en realidad
un AG esta compuesto de varios juegos a la vez: un juego por cada grupo de
esquemas que compiten entre si. Asi, paralelo al juego descrito en la Tabla 4,
existen otros como el descrito en la Tabla 5. De acuerdo a la primera observacion
hecha en ...1.4.1. Esquemas..., cada vez que la funcion objetivo evalia a un
cromosoma, esta tomando una muestra de aptitud a 2' esquemas a la vez. Y asi,
un algoritmo genético se enfrenta a 2' juegos en paralelo’. Esta resolucion
simultanea (conocida en la teoria como paralelismo intrinseco, intrinsic
parallelism)* se mencionara luego en ...1.4.6. Criticas a la teoria estandar.... Por

A Aunqgue esta ventaja es resaltada en FALKENAUER. 1998. p. 67, alli también se advierte sobre el hecho de que un
esquema corto representa mas cromosomas que un cromosoma largo. No obstante, todo esto lo hace mas similar al
problema del tragamonedas de k palancas, en donde por cada palanca, existe un numero infinito de ensayos que se le
pueden realizar.

TEn realidad, el AG no logra jugarlos todos de la misma manera. Los efectos del entrecruzamiento y la mutacién tienden a
danar los esquemas mas largos o de mayor orden (esto se vi6 en la tercera y cuarta observacién de la seccion ...1.4.1.
Esquemas). Un analisis mas detenido se puede ver en GOLDBERG. 1989. p. 39-41.

* Siguiendo la recomendacién hecha en FALKENAUER. 1998. p. 70. se advierte aqui que este término no se debe
confundir con paralelismo implicito (implicit parallelism), el cual consiste, no en la ejecucién simultanea de varios juegos,
sino en la manipulacién simultanea de esquemas. El nimero esquemas que se manipulan en paralelo ha sido calculado en
GOLDBERG. 1989. p. 40.
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el momento se asumira que estd bien tomar en andlisis, un solo juego para
entender el funcionamiento del algoritmo genético.

Tabla 5. Un AG visto como varios juegos de tragamonedas de k palancas.

(Aqui k es igual a 8) Juego 1 Juego 2
Fenotipo Cromosoma Esquema Esquema
96 o[1[1]ofofo]o]0
21880080 | F G T Tola]
108 [o][1[1]o[1]1]o]0]
145 1]0olo[1]o]of0]1
| | | | | | | | | |*|*|0|1|*|*|*|*||*|*|*|*|*|*|0|1|
209 [1]1]o]1]oJo]o[1]
243 1J1]1]1]oJo]1]1
IO Y s g {7 | F PP A
63 [oJo[1[1[1[1]1]1]
14 [o]o[oo[1]1]1]0]
**00**** ******1 0
28 T o 0T iTo] ClTolo* [T\ [ [*[*[*[*[*[1 ]o]

¢Qué implica entonces que la analogia se cumpla? La respuesta se expone a
continuacion en detalle.

Considerando que,
e ¢l problema del tragamonedas de k palancas es analogo al de la exploracién y
explotacién de los mejores esquemas, y que
e Holland demostré que la estrategia a emplear en el problema del tragamonedas es
aquella en donde se ensaya con crecimiento exponencial las mejores palancas,
entonces,
e sise llegara a aprobar que un algoritmo genético logra emplear dicha estrategia en
su busqueda y aprovechamiento de los mejores esquemas, se podra garantizar
que el AG es capaz de hacerlo de la manera mas 6ptima.

Pues bien, Holland logré probar lo anterior mediante un teorema, al cual se le conoce
como el teorema de los esquemas o el teorema fundamental (fundamental theorem).
Este establece que durante la ejecucion de un AG simple, el nimero de instancias de un
esquema apto, corto y de bajo orden, crece de manera exponencial a través de las
generaciones. La siguiente expresion simplificada expresa dicho teorema en términos
matematicos":

m(H ,t)=m(H,0)-a' (Eq. 3)
en donde,
t es la generacidn que se esté analizando.

T Esta expresion se muestra aqui para que sea claro observar que se trata de una funcién exponencial. No obstante, la
verdadera expresién que se menciona en la literatura se ilustrara luego en ...1.4.4. El teorema fundamental de los AGs....
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m(H, t) es el numero de cromosomas que contienen al esquema H en la generacion r.
O en otras palabras, es el numero de ejemplares del esquema H.

m(H, t) es el numero de ejemplares del esquema H al principio del AG.

a es un valor proporcional a la aptitud relativa del esquema f{H)/%Lf, pero que
decrece con la longitud Jd'y el orden o.

Si la aptitud f(H) es grande, o el o y el d son pequenos, entonces a serd mayor que uno y
por lo tanto, el esquema H aumentara su numero de instancias en cada generacién de
manera exponencial. En cambio, si H tiene bajo desemperio, es largo o de alto orden,
entonces el numero de ejemplares del esquema H decrecerda exponencialmente. En
realidad ocurre que a no es una constante, pues tanto f{H) como Xf dependen de la
poblacién que se tenga en determinada generacién. No obstante, se considera que esto
en general no impide que se siga describiendo una funcién exponencial®. El significado de
la variable a, la razon por la cual la expresion Eq. 3 es una desigualdad y la demostracion
del teorema, se explicaran més adelante en...1.4.4. El teorema fundamental de los
AGs....

En resumen, la teoria estandar sugiere que un AG simple aumenta de manera
exponencial el nimero de instancias de los bloques constructores (teorema de los
esquemas), hasta construir la solucion mas Optima (hipétesis de los bloques
constructores). El crecimiento exponencial de los bloques constructores durante la
ejecucion de los AGs es la estrategia mas Optima (esto esta respaldado por la analogia
que existe con el problema del tragamonedas). ¢ Pero (siguiendo el lado derecho de la
Figura 22), no podra ocurrir que bloques constructores al unirse formen esquemas mas
largos, de mayor orden pero de menor desempefio? ;Y por consiguiente, que la unidén de
bloques constructores no forme la solucion mas éptima? Estas incognitas se analizaran
mas adelante en ...1.4.5. Epistasis, funciones engafosas y otros fenémenos....

1.4.4 EIl teorema fundamental de los AGs. Antes de pasar a analizar los obstaculos
con los que se puede encontrar los AGs, he aqui el teorema de los esquemas con mayor
detenimiento.

La version simplificada del teorema es la siguiente:
m(H ,t)>m(H,0)-a' (Eq. 3)

Pues bien, ahora se determinara a qué es igual a, 0 en otras palabras, como es la
expresion completa del teorema.

El teorema busca determinar como crece el nimero de ejemplares a través de las
generaciones. Por lo tanto, para poder llegar hasta la expresion Eq. 3, la primera pregunta
que se debe responder es como varia dicho numero de una generacion a la siguiente.

Llamese m(H, t) el nimero de ejemplares del esquema H en la generacion ty m(H, ¢ +1) el
numero de ejemplares del mismo H en la siguiente generacién ¢ + 1. Obsérvese que en un

2 En GOLDBERG. 1989. p. 30, se asume también un valor constante llamado ¢ (pero diferente a la variable a que aqui se
describe).
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algoritmo genético simple, cada cromosoma pasa de una generacion a la siguiente tras
tres etapas: seleccién, entrecruzamiento y mutaciones.

Considérese primero la selecciéon. Se recurrird una vez mas a una de las graficas que se
emplearon para explicar este proceso.

# | Cromosoma Peso en la Ruleta #
ol )/ E ()
1| 10111001 | 14 0,0167 0,0023 #6
2 | 11000100 |215 3,6579 0,4999
3| 11101100 |196 0,0004 0,0001 #2
4| 11010111 |196 1,2591 0,1721
5| 00010111 | 23 1,0362 0,1416
6 | 00001110 |196 1,3473 0,1841 #4
2 flx) 7,3177
#3

El peso en la ruleta de un cromosoma, es en realidad la probabilidad de que dicho
cromosoma sea seleccionado. Por lo tanto, se espera que en n giros de ruleta, un
cromosoma sea seleccionado n.{f(xi)/z f(xi)} veces.

i=1

Por consiguiente, si un esquema tiene m(H, t) instancias en la generacién ¢, entonces se
espera que para la siguiente generacion r+1, tendra:

m(H,t+1)=n-

Es decir, ) : )
Sl ++ flx (H4)
m(H t+1)=n~ f(x1)+"'+f(xm(11,r)): f(x1)+ i-f(xm(H,r)): m(H’t). 7m(H,t)
| > #(x) ] f
ml#.1 +1) = m(er.0) L) (Eq. 4)

f
Se observa que el valor m(H, t+1) debido al evento de la seleccién es igual a la cantidad
inicial multiplicado por la probabilidad de ser seleccionado. Ahora, autores como
Goldberg' parten de la sola expresion Eq. 4 para determinar cudl es la variable a que
aqui se esta buscando para Eq. 3. He aqui como lo hace. Asumiendo que la aptitud f{H)
se mantuviese siempre igual de superior con respecto a la poblaciéon (es decir
que f(H)/ f se mantuviese constante a lo largo de las generaciones), luego a partir de la

1% GOLDBERG. 1989. p. 30.
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transicion de la generaciéon 0 a la 1, se puede deducir la expresién que muestra como los
esquemas mas aptos crecen exponencialmente, asi:.

m(H 1) = m(H,o).( f(H)J

f
s () .o 2]
;am»=wﬂm(ffﬂ=m@§”}fg”fn+a=mﬂm(fij
‘;(H,ﬁ:m(ﬂ,o)-(f(f)j (Eq.5

Es decir, la expresion Eq. 5 indica que: si no se consideraran los efectos del
entrecruzamiento y de la mutacién, se concluiria que el AG simple otorga un crecimiento
exponencial a los esquemas mas aptos (siendo a = f(H)/f). La pregunta que sigue es
¢,qué pasa cuando el entrecruzamiento entra en juego? ¢Si seguiran creciendo los
esquemas mas aptos

Pues bien, una vez un cromosoma es seleccionado, tiene que pasar por el evento de si

efectivamente sera mandado a entrecruzarse o no, con una probabilidad p. Si

efectivamente es escogido para el entrecruzamiento, existira entonces una probabilidad

de 9 de perderse. (Esta probabilidad ya se calculé al final de la tercera observacion en
-1

...1.41. Esquemas...). Por lo tanto®, un esquema sobrevira a un entrecruzamiento con

una probabilidad de O(H) y se perdera con una probabilidad de 1_[17 .5(H)]'

< I-1 Col-1

Después del entrecruzamiento, ocurren las mutaciones. La probabilidad de que un gen
no mute sera 1 - p,(H), y de que ningun gen (de valor fijo) mute en un esquema sera (1 -
pn(H) )°. Esto concuerda con lo dicho al final de la cuarta observaciéon en ...1.4.1.
Esquemas....

Ahora, teniendo en cuenta a los tres eventos (seleccién, entrecruzamiento y mutacién) el
nimero m(H, t+1) de instancias de un esquema sera':

c l—l

it sty ma)[ LE) (1 S o
ez i) (A (12, 00D ) (Eq.6)

* Se esta siguiendo aqui la regla que dice que la probabilidad de que dos eventos E y F ocurran a la vez es P(ENF) =

P(E)-P(E| F). En este caso P(E) =p.Y P(E| F)= 6 . (Verméas en GOLDBERG. 1989. p. 321. o en WALPOLE, MYERS y
-1

MYERS. 1999. p. 38).

tse siguié nuevamente la regla de probabilidad indicada en la nota anterior.
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Para mejor entender los efectos del entrecruzamiento y la mutacién, se suelen hacer las
siguientes simplificaciones. Teniendo en cuenta que la probabilidad de mutacion es
usualmente pequeiia entonces el término (1 -p,(H) )° se puede aproximar a op,(H).

Multiplicando esta subexpresion con |- p S e ignorando los valores pequenos, se
‘1-1

obtiene finalmente la expresion bajo la cual se acostumbra enunciar el teorema de los
esquemas:

m(H,t+1)2m(H,t)~(f(fmJ(l p, O )_o.pm(H)] (Eq. 7)

P

El signo de desigualdad aparece ya que el valor de la probabilidad de supervivencia
durante el entrecruzamiento es un minimo. Se observa asi, que el teorema de los
esquemas tal como se expone en la expresion Eq. 7 establece que los esquemas mas
aptos, cortos y de bajo orden (es decir, los bloques constructores), tendran mayor
probabilidad de sobrevivir. En cuanto a la pregunta de si crecen exponencialmente, a Eq.
7 se le puede hacer un tratamiento como el que se hizo para obtener la expresién Eq. 5.,
obteniéndose entonces lo siguiente:

m(H ,t)=m(H,0)-a' (Eq. 3)
en donde,
a=(f(fm}(l—pc(j(_}?—o-pm(H)) (Eq. 8

1.4.5 Epistasis, funciones enganosas y otros fendmenos. La hipotesis de los
bloques constructores se cumple si'":

e Genes que se relacionan tienen sus loci cercanos. Dicho en otras palabras, que
aquellos esquemas relevantes para la construccién de la solucién (grupos de
genes que se relacionan entre si), tengan longitudes cortas.

e Existe poca interaccion entre los genes.

Es facil intuir por qué al no cumplirse la primera condicion se dificultaria la construccién de
la solucién. La necesidad de la segunda se analiza a continuacion.

La hipdtesis de los bloques constructores asume tras de si que cada bloque constructor
qgue conforma al cromosoma mas 6éptimo, contribuye con un determinado nivel de aptitud.
Es decir, se asume que en cierto grado, la aptitud de la solucién es la sumatoria de las
aptitudes de sus bloques constructores. Pues bien, si los genes tienen un gran grado de
interacciéon entre si, ocurrird que la contribucion de un gen afectaria (aumentando o
reduciendo) la contribucién de otro gen. Esta interaccidén entre los genes se ha observado
también en la naturaleza y se denomina epistasis (epistasis). La naturaleza presenta
varios casos.

"0 BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. Parte 1. p. 7.

68



Por ejemplo, el hombre tiene unos genes que le deben determinar su color de ojos y otros
genes que determinan su color de cabello. Es de esperarse que si tiene unos genes para
o0jos verdes y otros genes para cabello café, dé como resultado un fenotipo de ojos verdes
y cabello café. Sin embargo sucede que si llega a tener unos genes para ojos azules,
independientemente de los genes para el cabello, cuando nazca el nifio, éste siempre
tendra el cabello mono®. Existe aqui una interferencia entre el aporte de los genes de los
ojos y los del cabello.

Los casos de epistasis en la naturaleza son de varias formas. Otro ejemplo se presenta
en los murciélagos. Para ellos, tener unos genes que les permitan emitir un chillido
especial es de por si insignificante para su supervivencia. No obstante, el haber
desarrollado (con otros genes) el buen sentido del oido, ha hecho que los primeros no
s6lo contribuyan a la generacion de chillidos, sino que sean claves para crear el sentido
de la orientacion a través del eco, vital para su supervivencial.

Y asi, existen otros casos en donde el efecto de ciertos genes se ve enmascarado,
inactivado o estimulado por los alelos (valores) de otros genes. Pasando ahora al contexto
de los algoritmos genéticos, Beasley, Bull y Martin'' definieron formalmente la epistasis,
estableciendo tres grados asi:

e Nivel 0 — Cero interaccion. Un particular cambio en un gen, siempre produce el
mismo cambio en la aptitud del cromosoma (es decir, sin importar qué alelos
tengan los otros genes).

Aqui simplemente se esta haciendo referencia a cuando la epistasis es nula. Un
ejemplo se presentaria en la siguiente funcion trivial:

flx) = nUmero de 1s que posee el cromosoma x
f100110) =2
f(11111) =5

En esta funcién, la solucion éptima (la que generara el mayor valor de f{x)) surge
como el resultado de la contribucién individual de cada gen (o esquema de orden
1) apto. La aptitud del cromosoma es proporcional a la aptitud de cada gen.

e Nivel 1 — Interacciéon media. Un particular cambio en un gen siempre produce un

cambio en la aptitud aumentandola o disminuyéndola a cero (dependiendo de los
valores en otros genes)
Este es el grado de epistasis al que usualmente se enfrenta un AG. Sin embargo,
segun Davis'?, si s6lo se tuviese hasta este grado, otros métodos de optimizacion
podran desempenarse mejor que el algoritmo genético. He aqui otra funcién trivial
que busca mostrar esta situacion:

S Este ejemplo fue tomado de FALKENAUER. 1998. p. 28.
1 Ejemplo tomado de BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. Parte 1. p. 7.
""" BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993. Parte 2. p. 4.

"2 pavis. Bit climbing, representational bias and test suite design. 1991, citado por BEASLEY, BULL and MARTIN. 1993.

Parte 1. p. 5.
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1 si  todos los alelos son igual a1
flx)= S .

0 si algin gen no es igual a1
fl1rin)=1
flo1111)=0

En el segundo ejemplo se observa como el primer gen puede causar que toda la
aptitud del cromosoma sea nula, cancelando el efecto de los demés genes.

e Nivel 2 — Epistasis (verdadera). Un particular cambio en un gen produce un cambio
en la aptitud, haciéndola variar de magnitud y de signo, dependiendo de los
valores en otros genes.

Al presentarse el fenémeno de la epistasis, puede ocurrir o que se temia en la Figura 22:
“¢ Podria ocurrir que la uniéon de esquemas aptos, cortos y de bajo orden, diera como
resultado esquemas largos, de mayor orden pero de menos aptos?” La respuesta es si,
debido a la epistasis. Se requiere entonces que el grado de interaccién entre genes no
sea alto, para que no dificulte la labor de los AGs. No obstante, son los problemas que
contienen epistasis los que verdaderamente interesan resolver, pues si el grado de
interaccion es muy bajo, entonces otros métodos presentarian mejor desempeiio®'",

Existe un segundo fenémeno relacionado con el anterior. Es la existencia de los
problemas o funciones engariosas (deceptive problems). En estos casos existe epistasis
y algo mas: la soluciéon contiene esquemas que al no ser evaluados conjuntamente,
muestran una aptitud inferior a los esquemas no contenidos en dicha solucién. De esta
manera ocurrira que a través de las generaciones, esquemas que no forman parte de la
solucion aumentaran exponencialmente, eliminando asi a los verdaderos bloques
constructores. Esto hace del problema dificil para el algoritmo genético. Se dice ademas
que un problema es completamente engafoso (fully deceptive) si'”® “todos los esquemas
de bajo orden que conforman una solucion subo6ptima son mejores que otros esquemas
competentes”. Bajo una solucién subéptima, el AG pareciera estar condenado a no
encontrar la solucion éptima.

A pesar de que los anteriores dos fendmenos constituyen serios problemas para el buen
desempeno de los AGs, la literatura es muchas veces al respecto. Estudios hechos por
Grefensette'® han mostrado que no siempre los problemas engafosos constituyen un
problema para los AGs. Otros autores como Beasley, Bull y Martin'” afirman que los
algoritmos genéticos logran desempefarse satisfactoriamente bajo altos niveles de
epistasis. Esta ademas, el sin numero de publicaciones que hablan de la efectividad que

s DAVIS, L. D. Handbook of Genetic Algorithms. 1991, citado enr BEASLEY, BULL and MARTIN. Part2. 1993. p. 5.

"4 FALKENAUER. 1998. p. 76.
"5 DEB and GOLDBERG. Analyzing deception in trap functions. 1991, citado en BEASLEY, BULL and MARTIN. Part 2.
1993. p. 5.

"6 GREFENSTETTE. Deception considered harmful. 1993, citado en BEASLEY, BULL and MARTIN. Part2. 1993. p. 5.

"7 BEASLEY, BULL and MARTIN. Part 2. 1993. p. 5.
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tienen los algoritmos genéticos en toda una gama de aplicaciones (parte de estas
publicaciones se expondran en ...1.5. ; DONDE APLICARLOS?).

El fendmeno de la epistasis ha sido objeto de bastante estudio. Sera analizandolo bien
que se podra sugerir alternativas que permitan el buen desarrollo de un AG. Una
alternativa es la de no limitarse a la codificacion binaria, sino emplear otras formas
dependiendo del tipo de problema'®. Existen por ejemplo, codificaciones en donde los
alelos pueden adquirir nimeros reales®. Goldberg recomienda sin embargo, que la
codificacion siempre debera emplear el mas pequefo alfabeto posible, entendiéndose el
término alfabeto como el conjunto de caracteres que pueden ir dentro de cada gen (asi, el
alfabeto de la codificacion binaria es {0, 1}). Por otro lado, Beasley, Bull y Martin'®
proponen otra forma de codificar denominada codificacion expansiva (expansive coding).

Otra alternativa para reducir la epistasis es modificando el AG en si (y desarrollando una
teoria que sustente su buen funcionamiento)®'. Estas modificaciones pueden ser
simplemente emplear operadores mas novedosos como la inversion, el diploidismo, el
entrecruzamiento uniforme, etc. Mucas veces el empleo de otros operadores obedece al
cambio que se hizo en la codificacién. Por ejemplo, Falkenauer® propone una
codificacion propia para problemas de agrupamiento (grouping problems), y por ello
requirié definir otros operadores, creando asi un género de AGs nuevo denominado
algoritmo genético para grupos (grouping genetic algorithm). Estan también los
algoritmos genéticos desarreglados (messy genetic algorithms) introducidos por
Goldberg, Korb y Deb™, los cuales proponen otras codificaciones y otros operadores
(pero se alejan bastante del AG simple).

Otros fendmenos que obstaculizan o pueden obstaculizar el buen desempeno de los AGs
son la preadaptacion' (preadaptation), la deriva genética'®'* (genetic drift) y la
sospecha que existe sobre si la funcién objetivo mide verdaderamente la aptitud de los
cromosomas'*"'?,

"8 BEASLEY, BULL and MARTIN. Part2. 1993. p. 5.

"9 DUMITRESCU et al. 2000. p. 187.

120 BEASLEY, BULL and MARTIN. Reducing epistasis in combinatorial problems by expansive coding. 1993, citado por
BEASLEY, BULL and MARTIN. Part 1. 1993. p. 6.

21 BEASLEY, BULL and MARTIN. Part2. 1993. p. 5.

122 EALKENAUER. 1998. p. 77, 97.

28 DUMITRESCU et al. 2000. p. 232.

124 STILLWELL. 2001. p. 27.

125 BEASELY, BULL and MARTIN. Part 1. p. 8.

126 DUMITRESCU et al. 2000. p. 37.

%" GOLDBERG. 1989. p. 76.

128 BEASELY, BULL and MARTIN. Part 1. p. 8.
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1.4.6 Criticas a la teoria estandar. La teoria tradicional ha recibido varias criticas
sobre su validez. He aqui un breve resumen de algunas de ellas.

e Wolpert y Macready' consideran que existen errores matermaticos en la forma
como Holland hallé la solucion al problema del tragamonedas de 2 palancas.
También le critican no haber considerado otros tipos de estrategias para resolver
dicho problema.

e Grefenstette™ demostré mediante contraejemplos, que la hipétesis de los bloques
constructores no es una explicacion valida de como el AG converge hacia la
solucén optima.

e Aunque es ventajoso el hecho de que un AG procese en paralelo varios juegos tal
como se indica en la Tabla 5 (propiedad conocida como paralelismo intrinseco), la
teoria estandar asume que dichos juegos son independientes™'. En realidad esto
no es asi, y por lo tanto pierde validez la analogia que se ha hecho entre el
problema del tragamonedas de k palancas y el de los esquemas.

e Elteorema de los esquemas solo considera seleccién proporcional o por ruleta. No
explica por qué en la practica, otros métodos de seleccién han mostrado mejor
desempeiio'? (violando asi la conclusién que se tenia de que el AG simple explora
y explota los bloques constructores de la manera mas optima posible).

Lo anterior pemite concluir que si de verdad se quiere responder a la pregunta planteada
al principio del capitulo, “; FUNCIONAN [los AGs]?”, se debera decidir entre (1) continuar
estudiando las fallas que contiene y los problemas que enfrenta la teoria estandar, o (2)
desecharla y emplear un enfoque como el de los procesos markovianos. A pesar de las
criticas anteriormente expuestas, autores como Falkenauer' aln creen que bajo ciertas
condiciones, todavia no bien conocidas, los algoritmos genéticos si siguen la teoria
estandar.

1.5. ¢DONDE APLICARLOS? UNENFOQUE HACIA LA INGENIERIA CIVIL

Como se mencioné al inicio de la seccion ...1.4. ; FUNCIONAN?..., los AGs llaman la
atencién por poder enfrentarse a funciones multimodales, con grandes espacios de
busqueda, con ruido, etc. Afortunadamente para los AGs, este tipo de problemas se
presentan muy a menudo en muchas ciencias e ingenierias.

La ingenieria civil es por tanto, candidata a ser beneficiada por esta herramienta.
Actualmente ya existe una amplia literatura que da prueba del provecho que se le esta
dando. Las Tablas 6 al 9 presentan algunos ejemplos:

129 \JACREADY and WOLPERT. 1996. p. 26.

130 GREFENSTETTE. Deception considered harmful. 1993, citado por STILLWELL. 2001. p. 21.

31 FALKENAUER. 1998. p. 76.

132 STILLWELL, 2001. p. 17.

133 FALKENAUER. 1998. p. 59.
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Tabla 6. Aplicaciones de AGs en el disefio de estructuras.

DISENO DE ESTRUCTURAS

HADI and SCHMIDT. [2000]
KOUMOUSIS and ARSENIS.
1998.

CHEN and RAJAN. [1998]
SOH and YANG. 1998.
WOODWARD. 2001.

SUDARSHAN. 2000.

Disefio 6ptimo de miembros en concreto reforzado.

Los AGs como herramienta automatica de disefo
estructural.

Disefio éptimo de puentes.

Disefio de armaduras.

Tabla 7. Aplicaciones de AGs en la planeacion y ejecucion de la construccion.

PLANEACION Y EJECUCION DE LA CONSTRUCCION

NASSAR. 2001.
FENG, LIU and BURNS. [1997]
O’BRIEN and FISHER. 1997.
MAHACHI. [2001]

HAIDAR et al. 1999.

NATSUAKI et al. 1995.

ROTSHTEIN. 2001

Toma de decisiones para la compra y venta de
equipos.

Programacién de actividades de construccion.

Programacién de actividades y asignacion de
espacios en la planeacion de proyectos.

Seleccion optima de equipos y maquinaria para las
actividades de construccion.

Obtencién de la secuencia éptima de actividades en
la construccién de puentes.

Diagnéstico de las causas de grietas en edificios.
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Tabla 8. Aplicaciones de AGs en la geotecnia y la sismologia.

GEOTECNIA Y SISMOLOGIA

JIN and WANG. 2001.

PACHEPSKY and TIMLIN. 1996.

NISHIMURA, YONEDA and
MORISAWA. 1999.

AURNHAMMER, TONNIES and
GUERICKE.

VAN DITZHUIJZEN. 2001.

Medicion de la rugosidad del terreno y la humedad
del suelo.

Estimacién de la conductividad hidraulica de un suelo
cuando las condiciones de frontera son
desconocidas.

Disefio 6ptimo de la localizacion de muestreos en la
evaluacion de la contaminacion de un suelo.

Correlacion de horizontes a través de fallas.

Parametrizacion geoldgica de un modelo de un
reservorio.

Tabla 9. Aplicaciones de AGs en ingenieria de transporte y pavimentos.

INGENIERIA DE TRANSPORTE Y PAVIMENTOS

CHAN, FWA and HOQUE. 2000.
NUNOOQO. 2001.

CHEU et al. 1998.

CHAKROBORTY, DEB and
SRINIVAS. 1998.

JONG, JHA and SCHONFELD.

Programacién del mantenimiento de pavimentos.

Calibracion de modelos de transito.

Programacién optima de transito.

Disenio preliminar de vias.

2000.

Otro campo para la aplicacién de los algoritmos genéticos es la hidroinformatica. Aunque
se ha asumido en el presente trabajo qué quiere decir esta rama de la ingenieria, vale la
pena definirlo aqui. La hidroinformatica es el aprovechamiento de las dltimas herramientas
computacionales (sistemas inteligentes, tecnologias de comunicacion, digitalizacién de
imagenes, etc) en el planeamiento y administracion del medio acuético y de las
estructuras de ingenieria requeridas. La hidroinformatica posee varias caracteristicas asi:
(1) muchas veces involucra la simulacién y analisis a través de modelos computacionales
de los sistemas reales, sean naturales o artificiales; (2) requiere de la buena integracion
de la ingenieria ambiental, civil, de sistemas, electrdnica, etc; y (3) analiza informacién
proveniente de areas externas a la ingenieria como la economia, la ecologia y las ciencias
sociales.

La literatura registra muchas formas de aplicar los AGs en la hidroinformatica. Aunque en

ella se aprecia un interés por ampliar cada vez mas el alcance de los algoritmos
genéticos, casi siempre se aplican como alguna de las siguientes formas:
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Calibracion de modelos. La hidroinformatica se apoya mucho en la modelacién. Cada
modelo tiene que ser “ajustado” (o calibrado) para poder ser confiable y asi justificar
su empleo. Dicha calibracién consiste en la busqueda de ciertos parametros (valores
propios del modelo) que permitan calcular (y simular) los resultados correctamente a
partir de la informaciéon suministrada. Dicha busqueda es muchas veces el problema
adecuado para ser abarcado por un algoritmo genético. Un ejemplo es precisamente
el que se expone en el caso estudio del presente trabajo. (En la seccién ...2.1.
DESCRIPCION TEORICA DEL PROBLEMA... se explicara con detalle la calibracion).
Otros ejemplos son:
e (Calibracion de modelos hidrolégicos.

LIONG, CHAN and SHREERAM. 1995

EL HARROUNI, OUAZAR and CHENG. 1998

LIONG, KHU, CHAN. 1999

e (Calibracion de redes de tuberia mediante la estimacion de las rugosidades y
deteccion de fugas:
VITKOVSKY, SIMPSON and LAMBERT. 2000

Entrenamiento de redes neuronales. Las redes neuronales son, al igual que los
algoritmos genéticos, un tipo de sistema inteligente. Consituyen una alternativa
novedosa para modelar sistemas en donde existe bastante incertidumbre sobre su
funcionamiento. Estos novedosos modelos también requieren ser calibrados. Asi, los
AGs también cumplen acé la funcién de calibrar. Vale la pena anotar que las redes
neuronales estan teniendo un rapido crecimiento dentro de la hidroinformatica,
ampliandole también el campo de aplicacién a los algoritmos genéticos. He aqui
algunos tipos de modelos de redes neuronales donde se estén empleando AGs:

e Remediacion de aguas subterraneas:

YAN and MINSKER. 2003

e Tratamiento de aguas residuales industriales:
CHEN, CHANG and SHIEH. 2001.

Soporte para la toma de decisiones mediante la busqueda de alternativas. Cuando
se esta planeando una actividad (desarrollo de una region, disposicion de desechos,
etc), un modelo permite simular un posible escenario de acuerdo a las decisiones que
se tomen (es decir, a los valores que se le asignen a sus variables). Si los resultados
de dichos modelos se logran cuantificar, se pueden entonces integrar con un algoritmo
genético que permita proponer la alternativa mas 6ptima o un grupo de alternativas
optimas para una posterior toma de decisiones. He aqui algunos ejemplos:

e Obtencidn de alternativas para lograr el desarrollo sostenible de una regién:
CAIl, MCKINNEY and LASDON. [2001]

e Distribucion éptima de sistemas de contencion contra inundaciones:
YEH and LABADIE. 1997.

e Modificaciones de cauces segun las necesidades de la zona.
GOOSENS, VAN DEN BOOGAARD and DOUBEN. 2000.
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Remediaciéon de aguas subterraneas considerando tiempos de operacién, numero
de pozos, tasas de bombeo, etc.
GUMRAH et al. 2000

Seleccion econémica y segura de tecnologias para el tratamiento o disposicion de
contaminantes en cuerpos de agua.
VASQUEZ et al. 2000.

Optimizacién de embalses para la obtencion de energia, suministro de agua y
reduccion de costos.
SHARIF and WARDLAW. 1998.

4. Disenos dptimos. Este problema es similar al anterior pero aplicado a estructuras.
Aqui se busca determinar las propiedades que generen el acueducto, el alcantarillado
o la presa mas econdémica (y que cumpla con requisitos de presion, energia, etc). He
aqui algunos ejemplos:

Disefio de redes de tuberia mediante la mejor seleccién de didametros:
LIPPAI, HEANEY and LAGUNA. 1999.
SOLOMATINE. 1999.

Distribucion éptima de valvulas en una red para reducir riesgos por fugas.
REIS, PORTO nad CAHUDHRY. 1997.

Optimizacién (o rehabilitacion) de redes mediante cambios de diametros y adicién,
remocion, limpieza o alineacion de tubos:

LIPPAI, HEANEY and LAGUNA. 1999.

SOLOMATINE. 1999.

CISTY. 2000.

HALHAL et al. 1997.

MURPHY and SIMPSON. 1992.

Disefio de determinados componentes de presas y seleccion preliminar de
alternativas (sitios, tipos de tuneles de presion, lugares de extraccion de material,
tipos de presas, etc). Esta busqueda es importante en la parte inicial del proyecto,
cuando no se cuenta con informacion completa.

PARMEE. 1998.

5. Otras aplicaciones.

Programacién 6ptima de bombeos en sistemas de abastecimiento de agua:
SCHAETZEN, SAVIC and WALTERS. 1998.

Disefio éptimo de toma de aforos en una red, previos a su calibracién:
MEIER and BARKDOLL. 2000.

Determinacion de redes urbanas de drenaje a partir de informacién incompleta:
BLANPAIN et al. [1999]
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2. CASO ESTUDIO: CALIBRACION DE UN MODELO HIDROLOGICO

El presente capitulo constituye el componente aplicativo del proyecto. Se pretende dar un
testimonio tangible de la posibilidad de aplicar la metodologia de los algoritmos genéticos
a casos reales en Colombia. Como se vera a continuacién, se emple6é un AG para lograr
la calibracion de un modelo lluvia-escorrentia (mas precisamente, el modelo de Thomas)
aplicado a dos subcuencas ubicadas en la sabana de Bogoté. Esto dio como resultado la
elaboracion de un programa computacional (el AG en si) y la obtencion de unos
resultados que indican si se logr6 o no la calibracién. Estos resultados son luego
analizados. No obstante, previo a toda esta exposicion, se explicara la teoria que explica
el problema que aqui se esta atacando: la calibracion de modelos hidrolégicos.

2.1 DESCRIPCION TEORICA DEL PROBLEMA

Gran parte de la hidrologia estd dedicada a la prediccién del comportamiento de una
cuenca ante los diversos factores. Estos comportamientos se pueden observar en los
caudales de sus rios, en la recarga de sus acuiferos, en la erosion de sus suelos, etc. Y
entre estos comportamientos, poder predecir los caudales que salen de sus sistema de
drenaje constituye una de los grandes herramientas con que cuenta el hombre para
enfrentar problemas tales como abastecimiento de agua, control de inundaciones,
dimensionamiento de estructuras hidraulicas, irrigacion de cultivos, etc. Esta prediccion de
caudales se hace, una vez se conoce qué precipitacion (y qué evapotranspiracion) ha
habido sobre la cuenca, a través de modelos lluvia-escorrentia.

Figura 23. Representacion de una cuenca mediante un modelo lluvia-escorrentia.

MODELO LLUVIA

ESCORRENTIA
P : precipitacién_ 5 07
ET: evapotranspiracion

Q : caudal ala salida
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La Figura 23 muestra como el sistema artificial (Ilamese modelo lluvia-escorrentia) busca
poder simular el sistema natural (Ildmese cuenca) para asi poder predecir el caudal a
partir del conocimiento de la precipitacién y la evapotranspiracién en un determinado
periodo de tiempo.

Figura 24. Componentes de un modelo hidrolégico?.

ENTRADAS ‘/

1 1
1 1
: Condiciones V/ :
1 ” ) / Iniciales 1
1 Parametros —> Ecuaciones :
1

: ‘v/ \ Condiciones '
: de Frontera :
I () ) 0 7.0 2 .

SALIDAS P
‘/Variables conocidas

? Variables desconocidas

La Figura 24 pemite observar lo que existe en el interior un modelo lluvia escorrentia. Este
estaria compuesto por'*:
e Parametros: Representaciones numéricas de las caracteristicas de la cuenca tales
como: geometria, zonas de impermeabilidad, coeficientes de precolacion, etc.
Segun Sorooshian y Gupta', estos pueden ser fisicos (medibles en campo) o de
proceso (no se pueden medir directamente en campo).

e Condiciones Iniciales: Representaciones numéricas de las caracteristicas de la
cuenca. Sin embargo éstas, a diferencia de las representadas por los parametros,
son muy variables en el tiempo, y por lo tanto se requiere conocer Unicamente sus
valores en el estado previo al ingreso de las entradas (de las precipitaciones).

e Condiciones de Frontera: Representaciones numéricas de la interaccion de la
cuenca con cuencas vecinas (u otros sistemas vecinos). Muchas veces se asume
que la cuenca es totalmente independiente de sus vecinas, asi que estos valores

t Basado en la Figura 1.6. de SINGH. 1995. p.7

134 SINGH. 1995. fig. 1.6. p. 4.

135 SOROOSHIAN and GUPTA. 1995. p. 24.
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no entran en el modelo. Por lo tanto, en lo que resta del presente documento, no
se hara mas referencia a estos valores.

e Ecuaciones: Expresiones matematicas que calculan las salidas a partir de las
entradas y de los parametros, condiciones iniciales y condiciones de frontera.

Uno de los modelos lluvia-escorrentia que posee la hidrologia es el modelo de Thomas.
Este es precisamente el que se empled para la resoluciéon del caso estudio. En él se
definen cuatro parametros denominados a, b, ¢, d y dos valores de condicion inicial
denominados Sw, y Sgo. Dicho modelo se presenta en la Figura 25.

Figura 25. Variables en la calibracion del modelo de Thomas.

P EP J

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
] abcd Ecuacidén W 1
. L _ -« Sgo  Swo / '
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

—_. MODELO DE THOMAS o oo e e e e e mmmmmmmm 22

‘/Variables conocidas -
? Variables desconocidas

Los parametros del modelo de Thomas reflejan las siguientes caracteristicas de la

cuenca'’:

a tendencia de que ocurra escorrentia antes de que el suelo se encuentre
completamente saturado.

b limite superior de la suma de la evapotranspiracion y el contenido de humedad del
suelo.

c fraccion de escorrentia proveniente del agua subterranea.

d valor reciproco de el tiempo de residencia del agua subterranea.

Las condiciones iniciales hacen referencia a*:

T Definiciones textuales tomadas de ALLEY. 1984. p. 1139.

¥ Definiciones tomadas de SERRANO. 1997. p. 29.
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Swo  Contenido inicial de humedad en el suelo
Sgo Almacenamiento inicial de agua subterranea

La ecuacion que permite calcular (para un periodo especifico) el caudal a partir de la
precipitacién P, la evapotranspiracion ETy las variables a, b, ¢, d, Swy y Sgo €S una:

0- (1-c).[p+SWO_P+SWo+b}+J(P+Swo+bj (P Swy) b

2a 2a a
; (EQ. 9)
P+Sw, +b P+Sw,+b P+Sw, )b
+ c:| P+Sw, — Mo TP, %o ) ") +Sg,
d+1 2a 2a a

No obstante, dicho calculo se suele discriminar en una serie de pequenas ecuaciones que
van arrojando ademas otros datos aparte de los caudales. Se sigue entonces la siguiente
secuencia hasta calcular finalmente el caudal.

1. Calculo del agua disponible

W =P+ Sw, (Eq. 10)
2. Calculo de la variable Y
2
yWHb_ (W+bj Wb (Eq. 11)
2a 2a a

3. Calculo del contenido de humedad del suelo
Sw=Y.e '’ (Eq. 12

4. Calculo de la escorrentia directa
Ro=(1-¢)-W=-Y) (Eq. 13)

5. Calculo de la recarga de agua subterranea
Rg=c-W-Y) (Eq. 14)

6. Calculo del almacenamiento de agua subterranea
_ Rg+Sg,

Eq. 1
d+1 (Eq. 13)
7. Caélculo del caudal subterraneo
Og=d-Sg (Eq. 16)
8. Calculo del caudal a la salida de la cuenca
O=Ro+0g (Eq. 17)
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Ahora, para poder alcanzar con éxito la habilidad de predecir caudales se requiere
enfrentarse a dos problemas': (1) seleccionar el tipo de modelo que mejor represente el
funcionamiento real de la cuenca que se va a analizar, y (2) determinar los parametros y
condiciones iniciales reales de la cuenca. Los resultados que arroje el modelo sélo podran

ser confiables en la medida en que los dos problemas se logren superar adecuadamente.

Por lo tanto, asumiendo que se logrdé escoger con éxito el modelo (sea por el buen
conocimiento de personas expertas, sea por el buen desemperfio que ha presentado dicho
tipo modelo, etc) se debe garantizar poder conocer bien los parametros y las condiciones
iniciales. La determinacion de los parametros de proceso presentan el problema de no
poderse medir directamente en campo. Asimismo, aunque los parametros fisicos aunque
si se pueden medir en campo, requieren de ajustes debido a la posible inexactitud de
dichas medidas. El proceso mediante el cual se estiman los parametros se denomina
calibracion. Si ademas no se cuenta con medidas de condiciones iniciales, la calibracion
podra incluir también la medicion de dichas variables.

Las Figuras 24 y 25 muestran graficamente cuales son las variables que se deben
conocer para enfrentar el problema de “predecir caudales”. Comparese dichas variables
con las indicadas en la Figura 26, cuando se trata de enfrentar el problema “calibrar el
modelo”.

Figura 26. Variables en el problema de la calibracion del modelo de Thomas.

P EP J

E abcd o — O=(01-c) [P+ |«=| S90 Swo " E

—_. MODELO DE THOMAS & oo e e e e mmmmmmmmm 22

Q
‘/Variables conocidas ‘/

? Variables desconocidas

136 SOROOSHIAN and GUPTA. 1995. p. 23.
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Las entradas (precipitaciones y evapotranspiraciones) y las salidas (caudales) son datos
obtenidos de registros histéricos. Estos datos se les conoce también como precipitaciones
observadas, evapotranspiraciones observadasy caudales observados.

La calibracién del modelo (en el caso del de Thomas) se logra cuando se lleguen a
establecer los valores de a, b, ¢, d, Swy Yy Sgo tales que al ingresar la precipitacion
observada P y la evapotranspiracion observada EP, se obtenga un caudal Qsim igual al
caudal observado Qobs.

Para lograr una buena calibracién, no se trabaja con un solo valor de P, de EP y de Q en
un periodo de tiempo especifico. Se trabaja con varios valores correspondientes a varios
periodos de tiempo. Asi, en realidad la calibracion se logra cuando se logre reducir a cero
algunas de las siguientes funciones (llamense funciones objetivo)s:

1| , ?
F()= — \/ > [Qobs, — Osim, (6)] (Eq. 18)
=1
F(9)= L > |Qobs, — Qsim, (6) (Eq. 19)
no o
F(8) = max|Qobs, — Qsim, () (Eq. 20)
F(6)==-Y [0obs, - 0sim, ()] (Eq. 21)
no o
en donde
Qobs; = caudal medido (obtenido de los archivos)
QOsim,(6) = caudal calculado por el modelo
6 = conjunto (vector) de los parametros y condiciones iniciales empleados

por el modelo

n = nUmero de caudales

En resumen, el problema de la calibracion del modelo de Thomas consiste encontrar los
valores de a, b, ¢, d, Swo Y Sgo, tales la funcion objetivo escogida sea igual a cero. Para el
presente estudio se escogié como funcion objetivo la indicada en Eq. 18, a la cual se le
denomina norma cuadratica normalizada.

2.2 DESCRIPCION DEL CASO ESTUDIO

Se requiere calibrar el modelo de Thomas aplicados a dos cuencas: una ubicada en la
parte alta del rio Subachoque y otra ubicada en la parte alta del rio Tunjuelo (cuenca de
Curibital). Dichas cuencas se encuentran en la sabana de Bogota. La Figura 27 describe
sus ubicaciones geograficas y las areas que cubren.

§ Ver mas en SOROOSHIAN, GUPTA and BASTIDAS. 1998. p. 16.
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Al final de la seccién ...2.1. DESCRIPCION TEORICA DEL PROBLEMA... que implica
decir que los dos cuencas del estudio se van a calibrar. Ahora la pregunta es cémo
resolver el problema.

La solucién que se adoptd para el presente caso estudio fue la de emplear un algoritmo
genético el cual, como se expuso en el anterior capitulo, tiene la capacidad de resolver
problemas de minimizacion de funciones. Si se observa que la funcién que se desea aqui
minimizar (Eq. 18) es una sumatoria de varias ecuaciones como la Eq. 9, se puede pensar
a priori que no es ni unimodal ni describe una superficie suave. Ademas, se esta hablando
aqui de seis incégnitas a determinar, generando asi un espacio de busqueda muy
grande!. Asi, los algoritmos genéticos con su gran robustez y buena reputacién para
enfrentar funciones de las que no se tiene buen conocimiento, constituyen una
herramienta ad hoc para la resolucion del presente problema.

Figura 27. Zona de estudio.

Wi 1 lapinzén

~ N\

5
/’ ”—_“ﬁ“m Cuenca de

—‘"—»—H__A\\ Sabana Curibital
de Bogotid @ 56,4 km2
Subcuenca de s
Subachoque e
162,2 km? \\W
,f/
-

Se obtuvieron las precipitaciones, evapotranspiraciones y caudales mensuales para los
anos 1997, 1998 y 1999. A partir de estos datos mensuales, se promediaron entre si
aquellos que pertenecian al mismo mes, obteniéndose asi s6lo doce valores de cada
variable. Estos datos se tomaron de las mediciones hechas por Caro y Flechas™1, los
cuales se pueden observar en la Tabla 10ay 10b.

T Mas adelante se observara que este espacio de busqueda esta compuesto por 3,6 x 1016 posibles soluciones.

137 CARO CAMARGO y FLECHAS PARRA. 2002.
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2.3 ASPECTOS PREVIOS AL DESARROLLO DEL PROGRAMA

Para la elaboracion del programa que aplica algoritmos genéticos para la calibracion del
modelo, se tuvieron que tener en cuenta varios aspectos importantes. Estos incluyen, la
clara definicion de la funcion objetivo a minimizar, la definicién del espacio de busqueda (y
asi establecer que codificacién se adoptara en el AG), y el estilo de software que se
requiere desarrollar (qué lenguaje se emplearar, qué resultados arrojara, que pasos
intermedios se desean mostrar).

Tablas 10a y 10b. Precipitaciones, evapotranspiraciones y caudales historicos

a Subcuenca de Subachoque b Cuenca de Curibital
Area  162.2 km? Area  56.4 km?

Datos promedios de los afios 1997-1999 Datos promedios de los afios 1997-1999

mes | Pimm]| ET[mm] | Q[m3/s] | Q[mm)] mes | PImm] | ET[mm]|Q[m3/s]| Q[mm]
ene 40.62 49.4 0.26 4.22 ene 47.78 66.43 0.26] 11.86
feb 27.17 35.94 0.58 9.35 feb 86.98] 65.02 0.53| 24.22
mar 92.96 38.87 0.60 9.64 mar 76.08 70.87 0.22] 10.25
abr 53.4 55.03 0.74 11.76 abr | 139.15 70.46 1.19] 54.83
may 70.94 47.59 0.58 9.25 may | 229.01 71.06 2.35] 107.86
jun 51.8 36.45 0.53 8.52 jun ] 210.03] 76.89 2.19{ 100.83
jul 42.85 45.7 0.40 6.31 jul 243.56 77.01 2.88] 132.59
ago | 35.29 35.06 0.34 5.42 ago | 173.34] 79.33 2.00] 91.69
sep 77.56 35.92 0.47 7.49 sep | 121.47 71.57 1.01| 46.23
oct 114.7 55.21 1.78 28.46 oct 146.5 69.77 1.40|] 64.39
nov 89.93 55.73 1.11 17.79 nov | 105.42 63.62 0.77] 35.53
dic 48.55 46.54 0.41 6.57 dic 52.29 67.88 0.47] 21.46
Suma 746 537 8 125] | Suma] 1632 850 15 702

2.3.1. Funcion objetivo. Se requiere minimizar la funcién

12
FO = \/1 : Z (Qobx enelmesi Qxim para el mes i)2 (Eq' 18a)

N pes=1

en donde Q. . 1 mes : €5t determinado por la ecuacion Eq. 9. Esto involucra entonces un
proceso iterativo. Por consiguiente, es pertinente precisar cual sera la funcién objetivo a
minimizar.

t Aunque los caudales simplemente fueron datos que ellos tomaron de la Corporacion Auténoma Regional de
Cundinamarca, las precipitaciones requieren ser estimadas a partir de datos puntuales, muchas veces no ubicados sobre
las cuencas en estudio. Asimismo, las evapotranspiraciones se obtienen indirectamente a partir de otras variables medidas
en campo.
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Figura 28. La funcion objetivo vista como una subrutina.
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Y

= (W +b) /(2*a)

—-sqgrt (

((W +Db)

/(2*a))”2 - W *b /a )

Sw =

Y*exp (-ET (i) /b)

Ro

= (1 —¢c)*(W -Y)

Rg = c* (W -Y)

Sg =

(Rg + Sg0) /(d +1)

Qg = d*Sg

Q = Ro + Qg

Suma =

Suma + (Qs -Q(i))"2

Sw0 = Sw

Sg0 = Sg

Falso

FO

= sqrt (suma/n)

\ 4
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Optando ademas por calcular los caudales, no directamente mediante Eq. 9, sino a través
de las diferentes expresiones Eq. 10 a Eq. 17, la funciéon objetivo quedd finalmente
organizada como se indica en la Figura 28. El programa computacional debera entonces
contener una subrutina que siga los pasos indicados en dicha figura.

El célculo de la funcién objetivo comienza por obtener externamente a, b, ¢, d, Swo y Sgo.
La funcién tiene dentro de si, los valores de las precipitaciones, las evapotranspiraciones
y los caudales. Como estos datos no los pide la funcién externamente, se debera emplear
dos subrutinas diferentes: una para calibrar la subcuenca de Subachoque con los datos
de la Tabla 10a y otra para calibrar la cuenca de Curibital con los datos de la Tabla 10b.
En amarillo se indica los pasos para calcular cada caudal (y de paso, cada Sw y cada Sg).

Es importante observar que, a pesar de todos los célculos que involucra la funcion
objetivo, la Figura 28 muestra claramente que cada vez que se llama a esta funcion,
ingresan cinco valores a, b, ¢, d, Swo Yy Sgo Yy sblo sale uno: FO (que es el mismo valor de la
ecuacion Eq. 18a).

2.3.2. Espacio de busqueda y su codificacion.

Trabajos anteriores como el de Alley™®, sugieren rangos entre los cuales pueden variar los
parametros. Ampliando dichos rangos, se determin6 que los espacios de busqueda para
cada variable (y las precisiones requeridas) son los indicados en la Figura 29.

Figura 29. Rangos de busqueda y precision para cada unos de los parametros.

r SWOI SgO
Minimo] 0.800 0.001| 0.001 0

Maximo| 1.000 350 0.900| 1.000 500 500
Presicion| 0.001 1 0.001( 0.001 1| 1

Sabiendo ya cudl es el espacio de busqueda, se procede a disefar los cromosomas.
Siguiendo los pasos indicados en ...1.2.1. La codificacién... se decide entonces que se
empleara un codigo binario. La longitud de cada subcadena dentro del cromosoma se
determina mediante la ecuacién Eq. 1. Las longitudes resultantes son las siguientes:

138 ALLEY. 1984. p. 1142. Tabla2.
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Para a: Para b:

m[ 1,000-0,800 1} ln[SSO -1 lj
q 10

0,001
L= =~ L=— " “=90
In(2) In(2)
Para c: Para d:
0,900—0,001 1,000—0,001
ln(oom_lj ln(oom_lj
L= i ~10 L= ’ =10
In(2) In(2)
Para Swy: Para Sgo:
111(5 001— 0_ 1) 111(5 001— 0_ 1)
L= =90 L= =0
In(2) In(2)

Otro aspecto a tener en cuenta es el grado de sensibilidad de los parametros. El trabajo
de Caro y Flechas™ sugiere que los parametros organizados de mayor a menor
sensibilidad son a, d, ¢ y b. Esto influye en el disefio del cromosoma como se explicara a
continuacion.

Se sabe que el operador de entrecruzamiento tiende a romper con mayor probabilidad
aquellos esquemas de gran longitud o. Por esta razdn, se optd por aplicar el operador de
entrecruzamiento de doble punto. Por otro lado, entre mas sensible sea un parametro mas
tiende a influir en la funcién objetivo. Esto hace pensar que los esquemas que contienen
posiciones fijas sobre estas subcadenas tendran mayor influencia sobre la funcién
objetivo, es decir, seran los mas importantes. Si se colocan las variables mas sensibles
distanciadas entre si, los esquemas mas importantes tendrdn mayores longitudes J y en
consecuencia, tenderan a perderse mas facilmente tras el entrecruzamiento. Por lo tanto,
se optd por ubicar juntos dentro del cromosoma a los parametros méas sensibles'. El
diseno final de los cromosomas se indica en la Figura 30.

Obsérvese ahora un dato interesante. Si cada cromosoma esta compuesto por 55 genes,
entonces quiere decir que el espacio de busqueda es de 2*° = 3,6 x 10" posibles
soluciones. Esto constituye una razén mas por la que se empleé la metodologia de los
AGs.

13 CARO CAMARGO y FLECHAS PARRA. 2002.

Y Este analisis concuerda con la discusién que se hizo en ...1.4.5. Epistasis, funciones engarnosas y otros fenébmenos..., en

donde se dice al principio que para que la hipétesis de los blogues constructores sea vélida, se requiere que los esquemas
importantes sean cortos. De lo contrario, se puede dificultar la labor del AG.
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Figura 30. Conformacion del tipo de cromosoma que se empleara.

a, b, ¢, d Swo, Sgo

S o - N

[oJo[1[1]o[1][1[o[1][1][1]o[o[4]o]4]1[0[1][o[o]o[0[1[1][1]O]

Variable a d c b |[Swy|Sgo
Minimo| 0.800| 0.001| 0.001| 10 0 0
Maximo| 1.000| 1.000| 0.900( 350] 500| 500

Presicion| 0.001] 0.001] 0.001 1 1 1

Longitud| 8 10 10 9 9 9 |=55

2.3.3. El estilo de programa requerido. Existen muchas formas de hacer un programa
computacional. Pues bien, se optd por que el programa cumpla con los siguientes
requisitos:

Que sea escrito en un lenguaje de programacion conocido y actual.

Que prime la legibilidad sobre la eficacia y los novedosos entornos graficos. Como
se menciond en los objetivos del presente proyecto, se desea acé dotar al lector
con herramientas que le permitan implementar en un futuro los algoritmos
genéticos. La idea es que el cédigo de programacion sea facil de comprender y
que las subrutinas que involucre sean faciles de asociar entre si. Si se optase por
la linea de la eficacia, se recurriria a lineas de c6digo que permiten procesos mas
rapidos pero que no son faciles de comprender. Por otro lado, los novedosos
entornos graficos (con los que vienen muchos lenguajes de programacion
orientados a objetos) no permiten una clara exposicion del programa, ya que no
hay un orden secuencial de los comandos.

Que permita hacer un seguimiento de como se desarrolla el AG, y que todos los
resultados queden registrados en archivos para un futuro analisis.

Que sea claro al pedir los datos del usuario.

En la siguiente seccidn se observara como se escribié el programa de tal forma que
cumpliese con los anteriores requisitos.
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2.4 DESCRIPCION DEL PROGRAMA

Para la resolucion del problema de la calibracion de las dos cuencas, se diseiid un
programa en lenguaje de MATLAB R12. La programacién tuvo un enfoque estructural (y
no orientado a objetos) lo que permite exponer todo su cddigo de manera secuencial en el
Anexo A. El programa, ademas de arrojar al final una solucién que lograse la minimizacién
de la funcién objetivo, registra en archivos los resultados de las diferentes generaciones
asi como estadisticas que permiten verificar todo el proceso.

El programa estd compuesto por una subrutina principal llamada AGS8, el cual hace
llamadas a otras subrutinas. Se siguié practicamente los pasos indicados en la Figura 5.
Es decir, se sigue un algoritmo simple pero con las siguientes caracteristicas especiales:

e La seleccién de los cromosomas mas aptos se hizo mediante normalizacién?.

e Los entrecruzamientos empleados son entrecruzamientos de dos puntos?.

e Se aplicd elitismo tal como se describié en ..1.25.3. La muerte y la
supervivencia....

La Figura 31 indica los mismos pasos de la Figura 5 pero pero indicando en cuadros
amarillos los nombres de las subrutinas que ejecutaban dichos pasos. Los cuadros en
azul simplemente indican pasos intermedios en los cuales se reportan en archivo o en
pantalla, los resultados que se llevan hasta el momento.
El programa inicia con la subrutina obtenerParametros, €l cual le solicita al usuario los
siguientes valores:

e TPOB: Tamario de la poblacion.

e MAXGEN: Numero de generaciones que realizard el AG.

e PX: Probabilidad de entrecruzamiento p..

e PMUT: Probabilidad de mutacién p,”.

e LCAD: Longitud de cada una de las subcadenas que conformaran al cromosoma

e MINVAL Minimo valor que puede ser representado por la cadena.

e MAXVAL Maximo valor que puede ser representado por la cadena.
Los tres ultimos parametros corresponden a los indicados en la Figura 30 como “longitud”,

“‘minimo” y “maximo”. En la subrutina obtenerOtros se le solicita al usuario que
especifique como se llamaran los archivos donde se registraran los resultados y que

T Este método de seleccion se explico en ...1.2.5.2. La seleccion...

S Este operador se explicé al final de la tercera observacién mencionada en ...1.4.1. Esquemas.... También se ilustra en la
Figura 15.

A Los parametros p. y p., se explicaron en ...1.2.2. El algoritmo genético simple....
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indique él mismo la semilla que empleara el AG para la generacién de numeros seudo
aleatorios".

Figura 31. Diagrama de flujo del programa (AG8)

1.0ObtenerParametros
——————————————— 2 .0ObtenerOtros

3.GenerarEstadsGen

(1) Generar primera poblacion de individuos. | _ _ _ _ _ 4.GenerarPob0

[

(2) Evaluar la
con cada uno de los

|
v

(3) Seleccionar los mas aptos.

|

(4) Generar siguiente

v

1
I
I
I
I
I
I
—_——— - 6.GenerarPob
I
I
I
I
I
I

[

e llevan MAXGEN ge-
neraciones? Los cromosomas son todos
iguales?

S

No

A

Q)

El AG finaliza cuando se haya llegado al numero de generaciones indicado en MAXGEN o
cuando todos los individuos en una generacién sean iguales (es decir, cuando se convege
a una sola solucién). La Figura 32 muestra como es la pantalla inicial del programa.

La funcién GenerarPob realiza los pasos 2, 3 y 4. Aunque no se observa en la Figura 31,
cuando en el paso 2 se requiere evaluar a la funcién objetivo, se llama a una funcién
denominada FunoOb 7, la cual sigue lo indicado en la Figura 28".

L pesar de que el AG involucra procesos aleatorios, el permitirle al usuario indicar la semilla hara que se puedan generar
resultados reproducibles.

Y El lector notara sin embargo dos pequenas diferencias entre lo indicado en la Figura 28 y el codigo de la subrutina FunOb;j.
Primero, no se siguié un ciclo tipo “while” sino un ciclo tipo “for”. Segundo, aunque los caudales observados si estan escritos
explicitamente en la funcién, primero hay que cambiar sus unidades de m%s a mm mensuales, recurriendo al valor del area
de la cuenca. Esto se hizo asi, para estandarizar la forma como se obtuvieron dichos valores y poder luego, comparar de
manera precisa los resultados con el trabajo de CARO CAMARGO y FLECHAS PARRA. 2002.
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Figura 32. Pantalla inicial del programa computacional.

<} MATLAB =] 3

File Edit “iew ‘Web ‘Window Help
[ E”}| 5 B < o | N | ? |Currer|t Direu:tury:ID:'I.Tesis'lPru:ugrama Matlab [j J

e e T e EE e e + [=]
| PROGRAMA ALGORITMO GENETICO |

| por Rafael E. Olarte V. |
| Ahril 16 de 2003 |

EL PRESENTE PROGRAMA BUSCA NINIMIZAR Li FUNCION:
Norma Cuadratica

[para la calibracidn del modelo de Thomas aplicado a la subcuenca 31
7 = sqrtf sumatoria[ i, 1, n, { Q{i) - Q=({i) )} ] /n }

INGRESAR PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO:

1) Tamafio de la Pobhlacidn H|
2] Mmero de Generaciones s 1000
31 Probabilidad de Entrecruzamiento : —
-
4] | ¢
Ready

Otros aspectos caracteristicos del programa, se pueden apreciar claramente en el mismo
codigo que se expone en el Anexo A, ya que éste se escribié con suficientes comentarios
que lo hacen autoexplicativo.

2.5 EJECUCION

Se corrid el programa cinco veces para cada cuenca (es decir 10 ejecuciones en total).
Esto es con el fin de ensayar diferentes semillas. Siempre se ingresaron los siguientes
parametros.

TPOB =50
MAXGEN = 1000
PX =0.8
PMUT = 0.01
LCAD
MAXVAL
MINVAL

[8 9 10 10 9 9]
[1 350 0.9 1 500  500]
[0.810  0.001 0.001 0 0]

Cada vez que el programa era ejecutado, se creaba un archivo para cada generacién, es
decir 1000 archivos. Debido a que creacién de archivos reducia la velocidad de ejecucion,
simplemente se desactivaba la subrutina reporte.
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2.6 RESULTADOS

En cuanto a la subcuenca de Subachoque, los mejores resultados se obtuvieron con un
valor de semilla igual a 49. En el Anexo B, se encuentran impresos los archivos con la
primera y ultima generacion para dicha semilla. Los mejores resultados para la cuenca de
Curibital se obtuvieron con la semilla de valor 45. Estos no fueron impresos en aras de
reducir el tamafo del presente trabajo.

El programa durante su proceso de busqueda cada vez convergia a una solucion mas
optima. No obstante, como se puede observar en las Figuras 33 y 34, después de la
generacion 200 dicha optimizacién es minima en comparacion con las primeras
generaciones. Se puede observar también en dichas figuras, los valores finales en la
funcién objetivo.

Figura 33. Desarrollo de la busqueda del AG en la cuenca Curibital.

Desempeno del AG (Cuenca Curibital)

_
»

—_
N

5,278

Fun. Objetivo
[o0]

N

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Generacion
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Figura 34. Desarrollo de la busqueda del AG en la cuenca Subachoque.

Desempeno del AG (Cuenca Subachoque)

10

Fun. Objetivo
(o]

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Generacion

Los valores finales en la funcidn objetivo, son el resultado de las siguientes soluciones:

Tabla 11. Soluciones obtenidas por el AG.

Cuenca de Curibital | Subcuenca de Subachoque
a 0,999216 1
b [mm)] 2777,4755 348,6693
c 0,3525152 0,7506061
d 0,061545 0,017601
Sw, [mm] | 244,6184 67,514677
| Sgo [Mm] | 7,8277886 480,43053

Lo anterior, muestra lo que el programa calcul6 en si. Ahora, a partir de las anteriores
soluciones, se calcul6 de manera externa las Tablas 12 y 13, empleando las expresiones
a partir de las ecuaciones Eq. 10 a Eq. 17. En ellas, los valores en las columnas verdes
son los datos de entrada (caudales observados, precipitaciones y evapotranspiraciones
en mm). Las casillas en amarillo indican la solucién arrojada por el programa. Igualmente,
la casilla . 0Ob5. indica el valor que se obtuvo en la funciéon objetivo y la columna
naranja indica los caudales simulados. A partir de estas tablas se grafican los caudales
simulados vs. los observados de manera que si las dos lineas coinciden, se habra logrado
una perfecta calibracién (ver Figuras 36 y 37).
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Tabla 12. Caudales observados vs. simulados en la cuenca de Curibital.

a b[mm] c d SwO0[mm] | SgO[mm] F.Obj.
0.999216 | 277.4755] 0.3525152| 0.061545 | 244.6184 | 7.8277886 5.27810

mes | P[mm] [ETP[mm][ Sw[imm] | Ro[mm] | Rg[mm] Sg[lmm] | Qg[mm]| Qs[mm]| Qr[mm]
1 47.78 66.43 215.84 11.76 6.40 13.41 0.83 12.59 11.86
2 86.98 65.02 217.80 17.81 9.70 21.77 1.34 19.15 24.22
3 76.08 70.87 212.58 12.59 6.85 26.96 1.66 14.25 10.25
4 139.15 70.46 214.63 48.60 26.46 50.32 3.10 51.69 54.83
5 229.01 71.06 214.51 107.82 58.70 102.70 6.32| 114.14| 107.86
6 210.03 76.89 210.01 95.48 51.98 145.72 8.97| 104.45| 100.83
7 243.56 77.01 209.97 114.24 62.20 195.86 12.05| 126.29| 132.59
8 173.34 79.33 208.05 68.89 37.51 219.84 13.53 82.42 91.69
9 121.47 71.57 213.52 34.43 18.74 224.75 13.83 48.26 46.23
10 146.5 69.77 215.22 53.91 29.35 239.37 14.73 68.65 64.39
11 105.42 63.62 219.55 28.82 15.69 240.28 14.79 43.61 35.53
12 52.29 67.88 208.81 3.34 1.82 228.06 14.04 17.38 21.46
Suma 1632 850 2560 598 325 1709 105 703 702

Tabla 13. Caudales observados vs. simulados en la subcuenca de Subachoque.

a b[mm] c d SwO[mm] | SgO0[mm] F.Obj.

1 348.6693| 0.7506061| 0.017601 | 67.514677 | 480.43053 1.98833

mes P[mm] |ETP[mm][ Sw[mm] | Ro[mm] [ Rg[mm] | Sg[mm] | Qg[mm]| Qs[mm]| Qr[mm]
1 40.62 49.4 93.85 0.00 0.00 472.12 8.31 8.31 4.22
2 27.17 35.94 109.17 0.00 0.00 463.95 8.17 8.17 9.35
3 92.96 38.87 180.80 0.00 0.00 455.93 8.02 8.02 9.64
4 53.4 55.03 200.01 0.00 0.00 448.04 7.89 7.89 11.76
5 70.94 47.59 236.38 0.00 0.00 440.29 7.75 7.75 9.25
6 51.8 36.45 259.58 0.00 0.00 432.68 7.62 7.62 8.52

7 42.85 45.7 265.27 0.00 0.00 425.19 7.48 7.48 6.31
8 35.29 35.06 271.81 0.00 0.00 417.84 7.35 7.35 5.42
9 77.56 35.92 314.54 0.18 0.53 411.13 7.24 7.41 7.49
10 114.7 55.21 297.61 20.09 60.48 463.45 8.16 28.25 28.46
11 89.93 55.73 297.17 9.69 29.18 484.10 8.52 18.21 17.79
12 48.55 46.54 302.52 0.00 0.00 475.73 8.37 8.37 6.57
Suma 746 537 2829 30 90 5390 95 125 125
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Figura 35. Comparacién caudales simulados vs. observados en la cuenca Curibital.
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Figura 36. Comparacion caudales simulados vs. observados en la subcuenca
Subachoque.
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Aunque graficamente se puede observar si se logré o no la calibracién, esto también se
podré cuantificar calculando el coeficiente de correlacién R®. Entre més coincidan las
lineas roja y azul, mas se acercara este valor a 1. Para la cuenca de Curibital, dicho
coeficiente fue igual a 0,99098 mientras que para la subcuenca de Subachoque, 0,95057.
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2.7 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

El primer aspecto que se debe tener en cuenta es que sélo el valor obtenido en la funcién
objetivo, no basta para saber si se logré6 una buena calibracion o no. Esto se puede
observar facilmente en las Figuras 35 y 36. Mientras el valor de la funcién objetivo fue
menor en la subcuenca de Subachoque, su calibracion no fue tan satisfactoria como la de
Curibital. Se observa asi, que el valor de la funcion objetivo (la norma cuadratica
normalizada) esta influida por los rangos de los caudales que esta analizando. Entre méas
grande es el rango entre los caudales maximos y minimos, mas se le permite a la funcién
objetivo para que distancie del valor cero.

En segundo lugar, los resultados aqui observados son similares pero ligeramente
superiores a los obtenidos en el trabajo de Caro y Flechas*.

Se obtuvo un dato curioso en la subcuenca de Subachoque. Aqui se arrojé un valor del
parametro a igual a 1. Esto quiere decir que la escorrentia se da muy facilmente, mucho
antes de que los suelos se comiencen a saturar.

El hecho de no haberse obtenido calibraciones perfectas no indica necesariamente que se
deba reevaluar el algoritmo genético empleado. Como se observa a continuacion, los AGs
son solo una de las tantas fuentes de error. Nétese que las tres primeras plantean la
posibilidad misma de que el modelo sea incalibrable.

e Imprecisiones 0 malas tomas de datos de campo (precipitaciones, caudales, etc).

e Imprecisiones en el calculo de las evapotransporaciones (esto no se deberia a un
error operativo sino a que existe conflictos entre las diferentes metodologias que
se pueden emplear para estimar estos datos?).

e Mala adopcion del modelo hidroldgico. Simplemente no se adopté el modelo
adecuado para dicha cuencal.

e La funcion objetivo empleada no es la mas recomendable. Se deben entonces
emplear otras como las expresiones Eq. 19 a Eq. 21. O tal vez exista la necesidad
de plantear toda la calibracion con un enfoque multiobjetivo, es decir, que
satisfaga varias funciones objetivo a la vez.

Lo interesante es que si el AG empleado fuese en si deficiente, seria muy probable que
no se hubiese logrado la calibracién que se obtuvo en el modelo para la cuenca Curibital.

190 CARO CAMARGO y FLECHAS PARRA. 2002.

T No obstante, a partir de simplemente obtener mejores soluciones que en el trabajo de Caro y Flechas, no basta para decir
que los AGs son una mejor metodologia a la empleada por ellos. Entrar a comparar las dos técnicas se sale del alcance del
presente proyecto, ya que seria necesario entrar a considerar los tiempos empleados, los rendimientos de los
computadores empleados, la cantidad de semillas evaluadas, etc.

¥ Existen muchos métodos en hidrologia para medir la evapotranspiracion. Cada uno toma diferentes variables y asumen
diferentes simplificaciones, arrojando diferentes resultados (en dénde sélo uno podra ser el verdadero). Algunos de estos
métodos son Turc, Penman, Thorntwaite, Christiansen, Hargreaves, Blaney y Criddle, etc. Véase mas en MONSALVE.
1999. p. 161 —188.

Tal igual que con el calculo de evapotranspiraciones, existen muchos modelos lluvia-escorrentia.
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3. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A partir del primer capitulo se concluye que:

1.

Los AGs poseen caracteristicas que los hacen altamente robustos para resolver
problemas de optimizacion, toma de decisiones, disefio y otros usos en la ingenieria
civil.

Cuando a los AGs se les compara con métodos tradicionales de optimizacién, se
observa que en general, se sacrifica eficacia para ganar mas eficiencia y robustez.

El extendido aprovechamiento que se le estda dando a los algoritmos genéticos es real.
No obstante, la ingenieria civil colombiana no ha todavia explotado esta util
herramienta.

Aun existe espacio dentro de la teoria de los AGs para continuar con la investigacion.
No solamente indagando sobre su efectividad sino también extendiendo el abanico de
aplicaciones que se le puedan aun dar.

Tras la elaboracién y ejecucién del aplicativo computacional, se concluye que:
5. Los resultados obtenidos en la calibracion del modelo aplicado a la subcuenca de

Subachoque abren la especulacién sobre las posibles fuentes de error. Estas se
resumen asi: imposibilidad misma de la calibracion, la mala adopcién de la funcion
objetivo o la existencia de deficiencias en el algoritmo genético. De tratarse el tercer
caso, otros operadores o codificaciones deberan intentarse y compararse con el
presente trabajo. Se presume sin embargo, que si el AG empleado fuese en realidad
deficiente, no deberia poder entonces calibrar el modelo en la cuenca de Curibital.

Las soluciones obtenidas mostraron ser coherentes y ligeramente superiores a las
obtenidas en trabajos anteriores. No obstante, para entrar a comparar sobre cual de
las metodologias fue mejor, se requiere analizar otros aspectos tales como los
tiempos requeridos para la busqueda, los computadores empleados, la ausencia o
presencia de comandos secundarios que reduzcan la velocidad (como por ejemplo,
registro de estadisticas), el numero de semillas empleadas, etc.
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ANEXO A
CODIGO DE PROGRAMACION DESARROLLADO PARA EL CASO ESTUDIO

El siguiente cddigo estd escrito en lenguaje de Matlab R12. Esta dividido en cuatro
archivos: AG8.m, funObj.m, funObjDescrip.m y varsGlobales.m. El primero contiene el
programa principal. El segundo contiene la funcién objetivo (s6lo se presentara el
correspondiente a la subcuenca de Subachoque). El tercero contiene unas lineas
descriptivas de la funcion objetivo. El cuarto contiene las variables globales del programa.
Por tratarse de Matlab R12, las variables globales deben ir en un archivo aparte.

AG8.m

function AGS8

% PROGRAMA ALGORITMO GENETICO

% versidén 8.0 - entrecruzamiento doble; elitismo; normalizacidn
% por Rafael Ernesto Olarte Valdivieso

% Creado: Mayo 19 de 2003

% E1 presente programa emplea un algoritmo genético para maximizar o minimizar
una funcidn
% objetivo:

% 1. La solucidén a buscar podrad contener varios numeros reales.

% 2. Método de seleccidn

% Ruleta con normalizacidén. Se evalla cada cromosoma en la funciédn

% y se reescala este valor a un rango entre 0 y 10. Se obtienen asi valores
positivos

% los cuales compondran los diferentes pesos en la ruleta.

% 0JO: En el reescalamiento, existe la siguiente correspondencia

% 0 -> minimo valor en la generacidn que se encuentre el algoritmo.
% 10 -> méximo valor en la generacidén que se encuentre el algoritmo.

% 3. Operadores Genéticos

% — Reproduccién y Entrecruzamiento DOBLE (double-point crossover). Luego,
el cromosoma
% con el desempefio menos sobresaliente, es reemplazado por el mejor

cromosoma de la
generacidén anterior.
- Mutacién

o o o

oe

4. Todas las poblaciones contenien un numero fijo de cromosomas, pero debe ser
una cantidad
par.

o° oe

oe

5. Antes de correr el programa, el usuario debe entrar a los archivos
"funObj.m" vy

% "funObjDescrip.m" para establecer la funcién objetivo, si desea maximizar o
minimizar

oe

y 3 lineas de texto que describan a dicha funcién.

o\°
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6. Dentro del programa, el usuario debe indicar 3 aspectos, asi:
Pardmetros del Algoritmo Genético. Son 7 variables con los siguientes
nombres:

o o

% - TPOB tamafio de la poblacién

% - MAXGEN numero de generaciones

% - PX probabilidad de entrecruzamiento

% - PMUT probabilidad de mutacidn

% - LCAD longitud de cada una de las subcadenas que conformardn al
cromosoma

% - MINVAL minimo valor que puede ser representado por la cadena.

% - MAXVAL maximo valor que puede ser representado por la cadena.

% Semilla para la generacién de numeros seudoaleatorios.

% Nombre de los archivos donde se almacenaran los resultados. Cada resultado
de cada

% generacidén, se imprime en un archivo de texto diferente, localizados en el
mismo

directorio del programa.

7. Se llevan unas cuantas estadisticas.

- A nivel de cada generacién: el desempefio madximo, el valor que genera
dicho desempefio
o

o° o° o o

% maximo, el desempefio minimo, el valor que genera dicho desempefio minimo,
el desempeiio

% promedio, el total de mutaciones y entrecruzamientos realizados. Se
llama acé

% "desempefio" al valor que se obtiene de evaluar un cromosoma en la funcidén
objetivo.

% Debido a que se aplicara elitismo, se requerird también llevar los

genotipos que

generaron el maximo y el minimo desempefio.
- A nivel de todo el AG: el maximo desempefio obtenido entre todas las
generaciones, el

o° o

% valor que genera dicho desempefio maximo, el minimo desempefio, el valor
que genera
% dicho desempefio minimo, el total mutaciones y el total de

entrecruzamientos.
%
% 8. El programa garantiza un formato de impresién legible cuando los cromosomas
no contengan

% mas de 33 genes.
%**VARIABLES

GLOBALES*************************************************************************
* % Kk %

% Se optd por declarar como global, los pardmetros del AG y la descripcidén de la
funcidén objetivo.

% Cada funcidén incluird la llamada al archivo (varGlobales.m) donde se hace la
declaracidn de

dichas variables globales.

Pardmetros del AG

o° o od° o° o

- TPOB : (REAL) Tamafio de la poblacién
- MAXGEN: (ENTERO) Numero que indica la cantidad de generaciones que se
produciran
% - PX : (REAL) Probabilidad de entrecruzamiento
% - PMUT : (REAL) Probabilidad de mutacidén de cada gen
% - LCAD : (VECTOR DE ENTEROS) Longitud de cada una de las subcadenas

109



o\

- MINVAL: (VECTOR DE REALES) Valor real minimo que puede ser representado por
a subcadena

- MAXVAL: (VECTOR DE REALES) Valor real mdximo que puede ser representado por
a subcadena

—

o\

—

Descripcidén de la funcidn objetivo
- FTXT1, FTXT2, FTXT3: (STRING) Lineas que describen la funcidén objetivo

o o° o

% - FIN : (STRING) Podréad contener el valor 'MAXIMIZAR' o
'"MINIMIZAR' indicando asi

% lo que se quiere hacer con la funcién objetivo
$**VARIABLES

LOCALES* X xdk kA Xk hk kA A A Ak A A XA KA A XA A I A X I A A A A I I AT I I A AX I I I A A Ik A A Ak kA hxkkhhxkkhhrx

* Kk Kk

- gen : (ENTERO) Contador que indica cudl es la generacidn actual.

o° d° o

- cromosomas: (VECTOR DE ESTRUCTURAS) Cada estructura contiene los valores y
demds propiedades

% correspondientes a cada cromosoma de la generacidn actual.
Estos valores son:

% - genotipo : (ARREGLO DE VALORES LOGICOS) Contiene toda la
cadena de genes.

% - fenotipo : (VECTOR DE REALES) Contiene los numeros reales
representados por el

% genotipo.

% - padres : (VECTOR DE ENTEROS) Indica los 2 padres de donde
se nacidé el cromosoma.

% - xPos : (ENTERO) Posicidén en las cadenas de los padres

entrecruzamiento.

- nMut : (ENTERO) Numero de mutaciones que sufrié el
cromosoma, después del
% entrecruzamiento.

% - desempeno: (REAL) Valor de la funcién objetivo cuando se le
aplica al valor del
fenotipo.

o° d° o

- cromosomasO: (VECTOR DE ESTRUCTURAS) Cada estructura contiene los valores y
algunas propiedades
correspondientes a cada cromosoma de la generacidén anterior.

oe

Estos valores son:

% - genotipo : (ARREGLO DE VALORES LOGICOS)
% - fenotipo : (VECTOR DE REALES)
% - peso : (REAL) Porcentaje que indica el peso del cromosoma

en la ruleta.

% - seleccion: (REAL) Porcentaje que relaciona el numero de veces
en que el cromosoma

% fue seleccionado para ser padre entre el numero
total de selecciones.

o° oe

- estadsGen: (ESTRUCTURA) Contiene estadisticas de la generacién actual. Las
variables dentro de
la estructura son:

o o

- maxDesemp : (REAL) Desempeflo maximo observado en alguno de los
cromosomas
% - fenConMaxD : (REAL) Fenotipo que generdé el desempefio maximo
% - genConMaxD : (VECTOR DE VALORES LOGICOS) Genotipo que generd el
desempefio maximo
% - minDesemp : (REAL) Desempefio minimo de los cromosomas

110



- fenConMinD : (REAL) Fenotipo que generd el desempefio minimo

- genConMinD : (VECTOR DE VALORES LOGICOS) Genotipo que generd el
desempefio minimo
% - medDesemp : (REAL) Desempeflio promedio de los cromosomas
% - nX : (ENTERO) Total de entrecruzamientos ocurridos en
el establecimiento de
% la generacidén actual.
% - nMut : (ENTERO) Total de mutaciones ocurridas en todos

—

os cromosomas de la
generacién actual.

o o° o

- estadsAG: (ESTRUCTURA) Contiene estadisticas propias del AG. La estructura

contiene las
% siguientes variables.
% - maxDesemp : (REAL) Ma&ximo desempefio en lo corrido del AG
% - fenConMaxD : (REAL) Fenotipo que ha generado el desempefio maximo
en lo corrido del AG
% - minDesemp : (REAL) Minimo desempefio en lo corrido del AG
% - fenConMinD : (REAL) Fenotipo que ha generado el desempeflo minimo
en lo corrido del AG
% - nX : (ENTERO) Total de todos los entrecruzamientos
ocurridos en el algoritmo
% - nMut : (ENTERO) Total de todas las mutaciones ocurridas en
el algoritmo.

- semilla: (ENTERO) Semilla para la generacidén de numeros seudoaleatorios.

o° o° o o

- arch: (VETOR DE CARACTERES) Contiene la parte inicial de cdémo se llamaran
os archivos donde se
almacenardn las generaciones.

—

o° o° o

- ext: (VECTOR DE CARACTERES) Contiene el nombre de la extensidén de los
archivos donde se
almacenardn las generaciones.

o° d° o

- i, J: (ENTEROSs) Otras variables auxiliares

%**FUNCIONES

ADICIONALES**********************************************************************
* *

Funciones llamadas directamente por la funcidén principal AG
01) obtenerParametros

02) obtenerOtros

03) generarPobl

04) generarPob

05) generarEstadsGen

06) generarEstadsAG

07) reporte0

08) reporte

09) reporteF

Funciones llamadas por las anteriores funciones
10) seleccionar

11) entrecruzar

12) mutar

13) decodificar

o A o° o o A A° O° O o A A° o° o° o o
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$**ARCHIVOS ENLA
PROGRAMA* * % % % ¥ x x

funObjetivo.m

o° oo o

ndicando la

[

o\

%**PROGRAMA

PRINCIPAL* ** %% %%
* kK

clear
% Declaracidén de
varsGlobales;

% Obtencidén de 1
MINVAL.
obtenerParametro

% Obtencidén de 1
% especificacion
[semilla, arch,

% Crear la pobla
cromosomas = gen

% Generar estadi
estadsGen = gene

o

% Generar primer

ZADOS CON EL PRESENTE

KA IA KK AR AR KA A A AR AR A AR A A A AR A AR A A A AR A XA A A XKk

varsGlobales.m : Contiene las declaraciones de las variables globales.

Contiene la funcidén objetivo.

funObjetivoTxt.m : Contiene una funcidén que devuelve tres lineas de texto

descripcidén de la funciédn.

Ak hkhkrkhkhkhhhkhk kA hhkhkhhkrhhkrhhkhkhkhkhhkhkhhkrhhkrhhkhkhhkrkhkhkhhkrhhkrhkhkhkhhkrkkhkkhkdxhkxk

variables globales

os pardmetros del AG: TPOB, MAXGEN, PX, PMUT, LCAD, MAXVAL,
Sy

a semilla para generar numeros seudoaleatorios, y

es relacionadas con los archivos: sem, arch, ext

ext] = obtenerOtros;

cidén inicial (Generacidén 0)
erarPob0 (semilla) ;

sticas de la Generacidén 0.
rarEstadsGen (cromosomas) ;

as estadisticas del AG.

estadsAG.maxDesemp = estadsGen.maxDesemp;

estadsAG.fenConM

axD = estadsGen.fenConMaxD;

estadsAG.minDesemp = estadsGen.minDesemp;

estadsAG.fenConM

inD = estadsGen.fenConMinD;

estadsAG.nX = estadsGen.nX;

estadsAG.nMut =

o)

estadsGen.nMut;

% Imprimir en pantalla y en un archivo, la generacidén 0 y sus estadisticas.

reportel (cromosomas, estadsGen, arch, ext, semilla);

gen = 1;

while (gen <= MAXGEN) & (estadsGen.maxDesemp ~= estadsGen.minDesemp),

o

% Establecer 1la

generacidn.
[cromosomas,

estadsGen.minDes

% Generar estad
estadsGen = g

generacidén actual como la generacidn anterior, y crear la nueva

cromosomas0] = generarPob (cromosomas, estadsGen.maxDesemp,
emp, estadsGen);

isticas de la generacidén actual y del AG.
enerarEstadsGen (cromosomas) ;

estadsAG = generarEstadsAG (estadsAG, estadsGen);

oe

estadisticas de

Imprimir en un archivo: la generacidén anterior, la generacidén actual, las

la

% generacidén actual y las estadisticas parciales del AG.

reporte (gen,

cromosomas, cromosomas(O, estadsGen, estadsAG, arch, ext);
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gen = gen +1;

end

% Imprimir en pantalla, la Gltima generacidn, Jjunto con sus estadisticas y las de
todo el AG.

reporteF (gen -1, cromosomas, estadsGen, estadsAG, arch, ext);

$**FUNCION (01) obtenerParametros
Ak hkhkkhhkhhkhkhkhhkhhkhhhk kb hhhkhhhhhkhrhkhkrhkhkdkhrhkhkhkhkhkdhkhkhrhkrkhkhkhkhkhkhh ok hxkkx

function obtenerParametros

% Declaracién de las variables globales.
varsGlobales;

% Inicializacidén de las variables globales LCAD, MINVAL y MAXVAL. Esto se hace
para impedir el

% conflicto que se genera cuando al cambiar a una funcidn objetivo que requiere
menos argumentos,

% estos vectores no reducen su tamafio.

LCAD = [O0];

MINVAL = [0];

MAXVAL [01;

% Obtencidén de la descripcidén de la funcidn a optimizar.
[FTXT1, FIXT2, FIXT3, FIN] = funObjDescrip;

% Borrar pantalla.

clc;

o)

% Imprimir en pantalla el encabezado.

disp ' e +';
disp ' | PROGRAMA ALGORITMO GENETICO | ';
disp ' | por Rafael E. Olarte V. [
disp ' | Abril 16 de 2003 '
disp ' e +';

fprintf (1, '"\n\n\n\n');

o

% Imprimir la funcidén objetivo

fprintf(l, '$s%s%s\n\n', 'EL PRESENTE PROGRAMA BUSCA ', FIN,' LA FUNCION:');
fprintf (1, '%s%s\n', ' ', FTXT1);
fprintf (1, '$%$s%s\n', ' ', FTIXT2);
fprintf (1, '%s%s\n', ' ', FTXT3);

o

% Ingreso de los 4 primeros pardmetros del AG
fprintf (1, '\n\n\n');
disp 'INGRESAR PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO:';

disp ' ';

TPOB = input (' 1) Tamafo de la Poblacidn ")
MAXGEN = input (' 2) Numero de Generaciones D
PX = input (' 3) Probabilidad de Entrecruzamiento ")
PMUT = input (' 4) Probabilidad de Mutacidn A

% Ingreso de los 3 ultimos parametros del AG
dlSp LI

disp ' 5) Longitud de cada Subcadena HErarardraraiH
disp ' 6) Valor Real Minimo de cada Subcadena: ?27?2?2?7?';
disp ' 7) Valor Real M&ximo de cada Sucadena : ?2??227?';
disp ' ';
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disp ' +-—— +';

disp ' | Indigue como desea determinar los parametros 5, 6 y 7. |
disp ' | (I
disp ' | a) Ingresar directamente longitud, valor madximo y valor |[';
disp ' | minimo para cada subcadena. (I
disp ' | b) Ingresar longitud, valor minimo y precisidén para cada |';
disp ' | subcadena. |';
disp ' | ¢) Ingresar longitud, valor médximo y precisién para cada |';
disp ' | subcadena. |
disp ' | d) Ingresar valor minimo, valor méximo y precisidén para |';
disp ' | cada subcadena. | '
disp ' o +';
respl = input (' (Indique letra correspondiente) >> ', 's');

switch respl
case {'a', 'A'}

i=1;
resp2 = '1';
while resp2 == '1",
fprintf (1, '\n\n%s%d\n', ' Subcadena # ', 1);
LCAD (1) = input (' Longitud de la subcadena HEA I
MINVAL (i) = input (' Minimo valor real a representar: ');
MAXVAL (i) = input (' Maximo valor real a representar: ');
presicion = (MAXVAL (i) -MINVAL(i)) / (2"LCAD(i) -1);
fprintf (1, '$s%.10f\n\n', ' Presicidén de los valores reales:
', presicion);
disp ' (Adicionar més subcadenas, ingrese 1) ';
resp2 = input (' (NO adicionar ma&s subcadenas, ingrese 2)
>> l’ 'S');
i =1 +1;
end

case {'b', 'B'}

i=1;
resp2 = '1"';
while resp2 == '1"',
fprintf (1, '\n\n%s%d\n', ' Subcadena # ', 1);
LCAD (1) = input (' Longitud de la subcadena A
MINVAL (i) = input (' Minimo valor real a representar: ');
presicion = input (' Presicidén de los valores reales: ');
MAXVAL (i) = presicion* (2"LCAD(i) -1) +MINVAL(1i);
fprintf (1, '$s%$f\n\n', ' Maximo valor real a representar: ',
MAXVAL (i) ) ;
disp ' (Adicionar més subcadenas, ingrese 1) ';
resp2 = input (' (NO adicionar ma&s subcadenas, ingrese 2)
>> ', 's');
i =1 +1;
end

case {'c', 'C'}

i=1;

resp2 = '1"';

while resp2 == '1"',
fprintf (1, '\n\n%s%d\n', ' Subcadena # ', 1);
LCAD (1) = input (' Longitud de la subcadena A
MAXVAL (i) = input (' Maximo valor real a representar: ');
presicion = input (' Presicidén de los valores reales: ');

MINVAL (i) = MAXVAL (i) -presicion* (27"LCAD (i) -1);
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fprintf (1, '$s%$f\n\n', ' Minimo valor real a representar: ',
MINVAL (1)) ;

disp ' (Adicionar més subcadenas, ingrese 1) ';
resp2 = input (' (NO adicionar mas subcadenas, ingrese 2)
>> l, lsl);
i =1 +1;
end
otherwise
i=1;
resp2 = '1"';
while resp2 == '1"',
fprintf (1, '\n\n%s%d\n', ' Subcadena # ', 1);
presicion = input (' Presicidén de los valores reales: ');
MINVAL (i) = input (' Minimo valor real a representar: ');
MAXVAL (i) = input (' Maximo valor real a representar: ');
LCAD (1) = ceil( log2( (MAXVAL(i) - MINVAL(i))/presicion -1 ) );
presicion = (MAXVAL (i) -MINVAL(i)) / (2"LCAD(i) -1);
fprintf ('$s%d\n', ' Longitud de la subcadena HEA
LCAD (1)) ;
fprintf ('$s%.10f\n\n"', ' La presicidén cambia a HE
presicion);
disp ' (Adicionar més subcadenas, ingrese 1) ';
resp2 = input (' (NO adicionar mas subcadenas, ingrese 2)
>> ', st
i =1 +1;
end
end

$**FUNCION (02) obtenerOtros

KA AR A AR AR A AR A AR AR A A A A AR AR A A A A A A AR A KA A AR AR A A A IA AR AR AR A A A AR A Ak KK

function [semilla, arch, ext] = obtenerOtros

% Declaracidén de las variables globales.

varsGlobales;

% Ingreso de la semilla para generar numeros seudoaleatorios.

fprintf (1, '\n\n\n');

disp 'INGRESAR SEMILLA PARA GENERAR NUMEROS SEUDOALEATORIOS:';

disp ' ';

semilla = input (' Semilla (numero entero positivo): ');

% Ingreso de las especificaciones de los archivos donde se almacenaran los
resultados.

arch = 'gen';
ext = 'txt';
aux = '0';

fprintf ("\n\n\n");
disp 'INGRESAR ESPECIFICACIONES DE LOS ARCHIVOS:';

respl = '1"';
while respl == '1",

disp ' ';

fprintf (1, '%$s\n%s%$s%s%$s\n\n', ' Cada una de las generaciones se almacenara
en un archivo', ' de la forma: ', arch, '000.', ext);

fprintf (1, ' (Cambiar formato, ingrese 1) \n');

respl = input (' (NO cambiar formato, ingrese 2) >> ', 's');
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if respl == '1'
fprintf (1, '\n'");
arch = input (' Raiz (3 caracteres) : ', 's');
ext = input (' Extensidén (3 caracteres) : ', 's');
end

end

$**FUNCION (03) generarPob0

KK AR A AR AR A AR A A AR AR A A A A AR AR A A A A A A AR AR A I A A AR AR A A A A A A AR A AR IA AR AR AR AR A KKK

function cromos = generarPobO (semilla)

% Declaracidén de las variables globales.

varsGlobales;

% Insercidén de la semilla para generar numeros seudoaleatorios
rand('state', semilla);

% Creacidén de las cadenas de genes.

for i = 1: TPOB,

for j = 1: sum(LCAD),

cromos (1) .genotipo(j) = logical (round(rand));
end
end
% Determinacidén de los fenotipos y desempeflos. Inicializacidén a 0 de los padres,
posicién de
% entrecruzamiento y numero de mutaciones (en la generacién 0, aun no tiene

sentido darles un valor).
for i = 1: TPOB,

cromos (1) .fenotipo = decodificar (cromos (i) .genotipo);
cromos (1) .padres = [0 0];
cromos (i) .xPos = 0;
cromos (i) .nMut = 0;
cromos (1) .desempeno = funObj(cromos (i) .fenotipo);
end

$**FUNCION (04) generarPob

kA hkkhkhkhhkhhkhkhkhkhAhhkrhhkhhhkhhkhkhkhkdrhkhkrhhkhkhhkhhkhkhhkrhhkrhhkhkhkhkhkhkrkhhkrhkhkrhkkhkhkkhkxkk*x

function [cromos, cromosO] = generarPob (cromosomas, maxD, minD, estadsGen)
% Declaracién de las variables globales.
varsGlobales;

o)

% Realizar ajustes dependiendo de si se quiere maximizar o minimizar la funcién
objetivo.
if sum(FIN == 'MINIMIZAR') == 9

% Ajustes para cuando se estén calculando los pesos de la nueva generacion.

aux = maxD;
maxD = minD;
minD = aux;

o°

Ajustes para cuando se esté aplicando el elitismo.
mejorDes = estadsGen.minDesemp;
mejorFen = estadsGen.fenConMinD;
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mejorGen = estadsGen.genConMinD;
else

% Ajustes para cuando se esté aplicando el elitismo.
mejorDes = estadsGen.maxDesemp;
mejorFen = estadsGen.fenConMaxD;
mejorGen = estadsGen.genConMaxD;

end

% Almacenar la generacidén actual como la generacidén anterior. Establecer ademés
0s pesos

% en la ruleta. Estos pesos se almacenardn dentro de la estructura cromosO y
dentro de un

°

% vector llamado pesos (para poder pasar dicho vector a la funcidén seleccionar).
sumaPesos = 0;

—

for i = 1 : TPOB,

cromosO0 (1) .genotipo = cromosomas (i) .genotipo;

cromosO0 (i) .fenotipo = cromosomas (i) .fenotipo;

cromos0 (i) .peso = 10* (cromosomas (i) .desempeno -minD) / (maxD -minD);
cromos0 (i) .seleccion = 0; % En este momento sdélo se

inicializa en O.

sumaPesos = sumaPesos + cromosO (i) .peso;
end

for i = 1 : TPOB,
cromos0 (i) .peso = cromos0 (i) .peso *100 / sumaPesos;
pesos (i) = cromos0 (i) .peso;

end

% Crear la variable cromos con la misma estructura de cromosomas
cromos = cromosomas;
% Crear cadenas de la nueva generaciédn
for i =1 : 2 : (TPOB -1)
% Reproduccidén. pl y p2 seran dos enteros que indicardn la posicidén de los
padres en la
% generacidén anterior.
pl = seleccionar (pesos);
p2 seleccionar (pesos) ;

% Entrecruzamiento
[cromos (1) .genotipo, cromos (i+l) .genotipo, cromos (i) .xPos, cromos(i+l) .xPos] =
entrecruzar (cromosO (pl) .genotipo, cromosO (p2) .genotipo);

% Mutacidén
[cromos ( 1) .genotipo, cromos( 1i).nMut] = mutar(cromos( 1i).genotipo);
[cromos (i+1) .genotipo, cromos (i+l).nMut] = mutar (cromos (i+l) .genotipo);

o°

Actualizar la cuenta cromosO.seleccion.
cromosO0 (pl) .seleccion = cromosO (pl).seleccion +1 *100 /TPOB;
cromosO0 (p2) .seleccion = cromosO0 (p2) .seleccion +1 *100 /TPOB;

o°

Determinar fenotipos de los dos nuevos cromosomas.
cromos (1 ) .fenotipo = decodificar (cromos (i ) .genotipo);
cromos (i+1l) .fenotipo = decodificar (cromos (i+1l) .genotipo);

o\°

Determinar los padres de los dos nuevos cromosomas.
cromos ( 1) .padres(l) = pl;
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o\°

o°

>
]

cromos ( 1) .padres(2) = p2;
cromos (i+1l) .padres (1) = p2;
cromos (i+1) .padres (2) pl;

Determinacién de los desempefios de la nueva generacién,
pero llevando la cuenta de cudl es el peor.

if 1 ==
peor = i;
peorDes = funObj(cromos (i) .fenotipo);
end
if sum(FIN == 'MAXIMIZAR') == 9
cromos (i) .desempeno = funObj(cromos (i) .fenotipo);

if cromos (i) .desempeno < peorDes

peor = i;
peorDes = cromos (i) .desempeno;
end
cromos (i+1) .desempeno = funObj(cromos (i+1l) .fenotipo);

if cromos(i+l) .desempeno < peorDes

peor = 1 +1;
peorDes = cromos (i+l) .desempeno;
end
else
cromos (1) .desempeno = funObj(cromos (i) .fenotipo);

if cromos (i) .desempeno > peorDes

peor = 1i;
peorDes = cromos (1) .desempeno;
end
cromos (i+1) .desempeno = funObj(cromos (i+1l) .fenotipo);

if cromos(i+l) .desempeno > peorDes
peor = 1 +1;
peorDes = cromos (i+l) .desempeno;
end
end

end

Reemplazar el peor cromosoma con el mejor de la generacidén anterior.

cromos (peor) .desempeno = mejorDes;
cromos (peor) .fenotipo = mejorFen;
cromos (peor) .genotipo = mejorGen;
cromos (peor) .padres = [0 0];

$**FUNCION (05) generarEstadsGen

kA hk kA hhkhhkhkh kA hhkrhhkhhhkrhkhkh kA hhkrhhkhhhkhhkhkhhkrhkhkrhkhkrkhhkrkhkhkhkrhkkxkhkkxk

o
°

o
°

function estads = generarEstadsGen (cromos)

Declaracidén de las variables globales.

varsGlobales;

Determinacidén del médximo y minimo desempefios en la poblacién, de los

que han
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o

% generado dichos desempefios y del # de entrecruzamientos y mutaciones ocurridos
en la poblaciédn.

estads.maxDesemp = cromos (1) .desempeno;
estads.fenConMaxD = cromos(l).fenotipo;
estads.minDesemp = cromos (1) .desempeno;
estads.fenConMinD = cromos (l).fenotipo;
suma = cromos (1) .desempeno;

% Las siguientes dos estadisticas no se imprimirdn en los resultados, sino que
on

% simplemente tenidas en cuenta en la funcidén "generarPob", cuando se aplica el
elitismo.

estads.genConMaxD cromos (1) .genotipo;

estads.genConMinD = cromos (1) .genotipo;

]

if cromos (1) .xPos > 0
estads.nX = 1;

else
estads.nX = 0;
end
estads.nMut = cromos (1) .nMut;

for i = 2: TPOB,
suma = suma + cromos (i) .desempeno;

if cromos (i) .desempeno > estads.maxDesemp

estads.maxDesemp = cromos (1) .desempeno;

estads.fenConMaxD = cromos (i) .fenotipo;

estads.genConMaxD = cromos (i) .genotipo;
end

if cromos (i) .desempeno < estads.minDesemp

estads.minDesemp = cromos (i) .desempeno;

estads.fenConMinD = cromos (i) .fenotipo;

estads.genConMinD = cromos (i) .genotipo;
end

if cromos (i) .xPos > 0
estads.nX = estads.nX + 1;
end

estads.nMut = estads.nMut +cromos (i) .nMut;
end
% Determinacidén del promedio de desempefio en la poblacidn

estads.medDesemp = suma /TPOB;

S**FUNCION (06) generarEstadsAG
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function estads = generarEstadsAG(estadsAG, estadsGen)

% Declaracidén de las variables globales.
varsGlobales;

% Determinacidén del desempeflo madximo y minimo en el AG.

if estadsGen.maxDesemp > estadsAG.maxDesemp
estads.maxDesemp = estadsGen.maxDesemp;
estads.fenConMaxD = estadsGen.fenConMaxD;
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else
estads.maxDesemp = estadsAG.maxDesemp;
estads.fenConMaxD = estadsAG.fenConMaxD;
end

if estadsGen.minDesemp < estadsAG.minDesemp
estads.minDesemp = estadsGen.minDesemp;
estads.fenConMinD = estadsGen.fenConMinD;
else
estads.minDesemp = estadsAG.minDesemp;
estads.fenConMinD = estadsAG.fenConMinD;
end
% Obtencidén del # de entrecruzamientos y mutaciones realizadas hasta el momento.
estads.nX = estadsAG.nX + estadsGen.nX;
estads.nMut = estadsAG.nMut + estadsGen.nMut;

$**FUNCION (07) reporte0

kA hkhkrhhkhhhkhkhkhkhhkhAhhkrhhkrhhkhkhkhkhhkhkhhkrhhkrhhkhkhhkhhkhkhhkrhkhkrhkhkhkhhkhkhkdkhkhkrhkkxkkxkkx

function reporte0 (cromos, estads, arch, ext, sem)
% Declaracién de las variables globales.
varsGlobales;

% Establecer el nombre del archivo y abrirlo.
archivo = [arch '000.' ext];

unit = fopen(archivo, 'w');

% Borrar pantalla
clc

% Mediante el mismo cdédigo, se imprimirdn los datos de la poblacién
% inicial en un archivo, y luego en pantalla.
for u =1 : (unit -1) : unit

% Impresidén del encabezado.

fprintf (u, '\n%s%$s\n\n', 'Archivo: ', archivo);

fprintf (u, 'ALGORITMO GENETICO - DATOS DE ENTRADA Y POBLACION INICIAL');

fprintf (u, '\n\n\n');

fprintf (u, '$s%$s%s\n', ' FUNCION A ', FIN, ':');

fprintf (u, %s\n $s\n %$s\n\n', FTXT1l, FTXT2, FTXT3);

ferintf(u, ' +-------""""""""""""""""¥""""¥""
+\n');

fprintf(u, ' | POBLACION INICIAL
\n");

fprintf(u, ' +--—%--——""""-"""""""""""""""""""""-"""-— Fo——————— to———————
+\n');

fprintf (u, ' | # | Cromosoma | X | F (X)
\n");

fprintf(u, ' +--—%--——""""""""""""""""""""""""""-""-— Fo—————— to———————
+\n');
% Impresién de las lineas de la tabla. Para posibilitar la impresidén de la
cadena, se
$ requiere convertirlo en una variable de tipo VECTOR DE VALORES LOGICOS a
VECTOR DE CARACTERES.

for i = 1 : TPOB

for j = 1: length(cromos (i) .genotipo),
cadena (j)= num2str (cromos (i) .genotipo(J));
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end

fprintf (u, '%s%3d%c%33s%c%10.4g%c%10.4g%c\n"', ' |*, i, '"I', cadena, '|'
cromos (i) .fenotipo(l), '|', cromos(i).desempeno, '|');

for j = 2 : length(LCAD)
fprintf (u, '%s%10.4g%s\n', ' |
cromos (1) .fenotipo(3), ' ')
end
end

% Impresidén de la parte final de la tabla.
fprintf(u, ' +-—-—"+--—""""""""""""""""""""""“""""""— Fomm e Fom e
+\n\n\n'") ;

o

% Impresidén de las estadisticas.

fprintf (v, ' +-----——-"-"-""""-"""""""""""""""""""“"""—
+\n');

fprintf (u, ' | ESTADISTICAS DE LA POBLACION INICIAL
I\n");

fprintf (v, ' +-----—-"-"1-""-""-""-"""""—""""""""""""“""“""
+\n');

fprintf(u, '%$s%10.4g\n', ' Fpromedio : ', estads.medDesemp);

fprintf (u, '%$s%10.4g\n', ' Fmax (x1) : ', estads.maxDesemp) ;

fprintf (u, '%$s%s\n', ' x1 : ', num2str (estads.fenConMaxD)) ;

fprintf (u, '%$s%10.4g\n', ' Fmin (x2) : ', estads.minDesemp) ;

fprintf (u, '%$s%s\n', ' x2 : ', num2str (estads.fenConMinD)) ;

fprintf(u, ' +--------""""""""""""""""\"""""
+An\n\n');

% Impresidén de los pardmetros del AG.

fprintf (v, ' +-----———1"-"1-""1--"--""""""""""""""""""“""“"""—
+\n');
fprintf(u, ' | PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO
[\n'");
ferintf(u, ' +--------""""""""""""""""\""""\"
+\n');
fprintf (u, '%$s%d\n', ' Tamafio de la Poblacién : ', TPOB);
fprintf (u, '%$s%d\n', ' Numero de Generaciones : ', MAXGEN) ;
fprintf (u, '%$s%f\n', ' Prob. de Entrecruzamiento : ', PX);
fprintf (u, '%$s%$f\n', ' Prob. de Mutacién . ', PMUT);
fprintf (u, '%$s%s\n', ' Longitud de las Subcadenas : ', num2str (LCAD));
fprintf(u, '%$s%s\n', ' Maximo Valor Real : ', num2str (MAXVAL));
fprintf (u, '%$s%s\n', ' Minimo Valor Real : ', num2str (MINVAL));
fprintf (v, ' +-----—1-""-"H—"""""-""""""""""""""""""""——
+\n\n"');
fprintf (u, '%$s%d\n\n\n', ' Semilla = ', sem);
end
fclose (unit);
input (' (Ingrese una letra para continuar) >> ');

$**FUNCION (08) reporte
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function reporte(gen, cromos, cromos0O, estadsGen, estadsAG, arch, ext)

o)

% Declaracién de las variables globales.
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varsGlobales;

% Establecer el nombre del archivo y abrirlo.

archivo = [arch num2str(gen) '.' ext];

u = fopen(archivo, 'w');

% Impresidén del encabezado.

fprintf (u, '\n%s%s\n\n', 'Archivo: ', archivo);

fprintf(u, '%s%s', 'ALGORITMO GENETICO - ESTABLECIMIENTO DE LA GENERACION ',
num2str (gen)) ;

(

(
fprintf (u, '\n\n'");
fprintf (u, '%s%s%s\n', ' FUNCION A ', FIN, ':');
fprintf (u, ' %$s\n %$s\n %$s\n\n', FTXT1l, FTXT2, FTXT3);
forintf (v, ' +---------------------»--»--—-—-—"«—"«—"«—"""—"—"—"—"—"(—"(—~\—“"—"—(—(—( -
————————————————————————————————————————————————————————————————— +\n'");
fprintf (u, '%s%3s%s%3s%s\n', ' | GENERACION ', num2str (gen-
1, ! | GENERACION ',
num2str (gen), ' [
fprintf(u, ' +-——-"+--—1-"—-"-"--""--——————— o +————— +———— +——=
e B sttt fomm pomm +\n');
fprintf (u, ' | # Cromosoma | X |Peso%%
|Sele%$% |Padres |XP|NM| Cromosoma | X | F(x)
\n'");
fprintf(u, ' +--—-%+--——"""-""""""""""""""""""""""""-"-—— to—— F-————= t-——— +-—=
T e - f—————— +\n');

o

% Impresién de las lineas de la tabla. Para posibilitar la impresidén de la
cadena, se

$ requiere convertirlo en una variable de tipo VECTOR DE VALORES LOGICOS a
VECTOR DE CARACTERES

for i = 1 : TPOB,

for j = 1: length(cromos (i) .genotipo),
cadl (j)= num2str (cromosO (i) .genotipo(3j));
cad(j)= num2str (cromos (i) .genotipo(j));
end

fprintf (u,
'$5%3d%c%335%c%10.49%c%6.3£%¢c%$5.2£%c%$3d%c%3d%c%2d%c%2d%c%$33s%c%10.49%c%10.4g%c\n'
A\l

, /', i, '|', cad0, '|', cromosO(i).fenotipo(l), '|', cromosO(i).peso, 'I|"',
cromosO0 (i) .seleccion, '|', cromos (i) .padres(l), '|', cromos(i).padres(2), 'I|"',
cromos (i) .xPos, '|', cromos(i).nMut, '|', cad, '|', cromos(i).fenotipo(l), 'I|"',
cromos (i) .desempeno, '|');

for j = 2 : length(LCAD),
fprintf (u, '%s%10.49g%s%10.4g%s\n', ' | |
', cromosO (i) .fenotipo(3j), ' | | | [
|', cromos (i) .fenotipo(j), 'I ')
end

end

o

% Impresidén de la parte final del cuadro.

fprintf(u, ' +-——t-————m—m—— Fom i to——— +——=
e L Fmm Fm +\n');
fprintf (u, ' Peso%%= Peso dentro de la ruleta que se emplearad para seleccionar
los padres.\n');

fprintf (u, ' Sele%%= %% que indica el # de veces en que fue efectivamente
seleleccionado como padre.\n');

fporintf (u, XP= Posicidén donde hubo entrecruzamiento. Si no hubo

entrecruzamiento, entonces XP= 0.\n');
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fprintf (u, ' NM= Numero de mutaciones.\n');

o

% Impresidén de las estadisticas de la generacién.

fprintf (u, '\n\n'");

fprintf(u, ' +-————-"""""""""—— +\n"'");
fprintf(u, '%$s%3s%s\n', ESTADISTICAS DE LA GENERACION ',

num2str (gen), ' ")

fprintf(u, ' +-————-—"""""" +\n"'");
fprintf (u, '%$s%10.4g\n', ' Fpromedio : ', estadsGen.medDesemnp) ;
fprintf (u, '%s%10.4g\n', ' Fmax (x1) : ', estadsGen.maxDesemp) ;
fprintf (u, '%$s%s\n' ' x1 : ', num2str (estadsGen.fenConMaxD));
fprintf (u, '%s%10.4g\n', ' Fmin (x2) : ', estadsGen.minDesemp) ;
fprintf (u, '%$s%s\n', ' x2 : ', num2str (estadsGen.fenConMinD));
fprintf (u, '%s%d\n', ' Entrecruzamientos: ', estadsGen.nX);

fprintf (u, '%$s%d\n', ' Mutaciones : ', estadsGen.nMut) ;

fprintf(u, ' +-——-————"""""—— +\n"'");

% Impresidén de las estadisticas del AG.

fprintf(u, '"\n\n 4+-—---———mmmm o
+\n');

fprintf(u, '%$s%3s%s\n', ' ESTADISTICAS DEL AG HASTA LA GENERACION ',
num2str (gen), ' ")

fprintf(u, ' H-—mmmmmmm +\n");
fprintf (u, '%s%10.4g\n', ' Fmax (x1) : ', estadsAG.maxDesemp) ;
fprintf (u, '%$s%s\n', ' x1 : ', num2str (estadsAG.fenConMaxD)) ;
fprintf (u, '%s%10.4g\n', ' Fmin (x2) : ', estadsAG.minDesemp) ;
fprintf (u, '$%$s%s\n', ' x2 : ', num2str (estadsAG.fenConMinD)) ;
fprintf (u, '%s%d\n', ' Entrecruzamientos: ', estadsAG.nX);

fprintf (u, '%$s%d\n', ' Mutaciones : ', estadsAG.nMut);

fprintf(u, ' 4+ +\n'");
fclose (u);

$**FUNCION (09) reporteF

R B B S R R I e I I I I I I I e I I I I e b I e I b I b I b I b b b b b b b b b b b b I b b b g
function reporteF (gen, cromos, estadsGen, estadsAG, arch, ext)

% Declaracidén de las variables globales.

varsGlobales;

% Borrar pantalla

clc;

% Establecer el nombre del archivo.

archivo = [arch num2str(gen) '.' ext];

% Impresidén del encabezado.

fprintf (1, '%s%s%s\n', 'Archivo: ', archivo, ' (Versidén Simplificada)');
fprintf (1, '\n\n'");

fprintf (1, '%$s%d', 'ALGORITMO GENETICO - RESULTADOS FINALES') ;

fprintf (1, '\n\n'");

fprintf(l, '$s%$s%s\n', ' FUNCION A ', FIN, ':');

fprintf (1, ' %s\n %$s\n %$s\n\n', FTXT1l, FTXT2, FTXT3);

fprintf(l, ' +-———————————— +\n');
fprintf (1, '%$s%3s%s\n', ' | GENERACION ', num2str (gen), '
')

fprintf(1i, ' +-——+-—-----—rrr————— - f—————— +\n');
fprintf (1, ' | # | Cromosoma | b4 | F (x) I\n");
fprintf (1, ' 4t Fom Fom +\n');
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o

% Impresidén de las lineas de la tabla.
cadena, se

% requiere convertirlo en una variable de tipo
VECTOR DE VALORES

% DE CARACTERES.

for i =1 TPOB,

for 7 = 1: length(cromos (i) .genotipo),
cadena (j)= num2str (cromos (i) .genotipo(J));
end

fprintf (1, '%$s%3d%c%33s5%c%10.4g%c%10.4g%c\n"',
cromos (i) . fenotipo (1) '|"', cromos (i) .desempeno,

for j = 2 length (LCAD),
fprintf (1, '%s%10.4g%s\n', ' | |
cromos (1) . fenotipo(j), ' [');
end
end

o

% Impresidén de la parte final del cuadro.
fprintf (1, '

o)

o

Para posibilitar la impresidén de la

VECTOR DE VALORES LOGICOS a

! I'I

1)

B S fomm +');

% Impresidén de las estadisticas de la generaciédn.

fprintf (1, '\n\n\n');

fprintf(l, ' H--mmmmmm o +\n');
fprintf (1, '%s%$3s%s\n', ' | ESTADISTICAS DE LA GENERACION ',

num2str (gen), ' "y

fprintf(l, ' +-———————————— +\n"'");
fprintf (1, '%$s%10.4g\n', ' Fpromedio ', estadsGen.medDesemp) ;
fprintf (1, '%s%10.4g\n', ' Fmax (x1) ', estadsGen.maxDesemp) ;
fprintf (1, '%$s%s\n' ' x1 ', num2str (estadsGen.fenConMaxD)) ;
fprintf (1, '%$s%10.4g\n', ' Fmin (x2) ', estadsGen.minDesemp) ;
fprintf (1, '%s%s\n' ' x2 : ', num2str (estadsGen.fenConMinD));
fprintf (1, '%$s%d\n', ' Entrecruzamientos: ', estadsGen.nX);

fprintf (1, '%s%d\n', ' Mutaciones : ', estadsGen.nMut) ;

fprintf(1, ' 44—
+\n\n\n'") ;

o

% Impresidén de las estadisticas del AG.

fprintf (1, '\n\n'");

forintf (1, ' +---—-"-"-——""-""-""-"""-""-""-""-""-"""
fprintf (1, '%$s%3s%s\n’' ' |

num2str (gen), ' ")

fprintf(1i, ' 4+-——------—————
fprintf (1, '%s%10.4g\n', ' Fmax (x1)
fprintf (1, '%s%s\n', ' x1 ',
fprintf (1, '%s%10.4g\n', ' Fmin (x2)
fprintf (1, '%s%s\n', ' X2 ',
fprintf (1, '%s%d\n', ' Entrecruzamientos: ',
fprintf (1, '%s%d\n', ' Mutaciones ',
fprintf (1, e
+\n\n") ;

$**FUNCION (10) seleccionar

', estadsAG.maxDesemp) ;
num2str (estadsAG. fenConMaxD) ) ;
', estadsAG.minDesemp) ;
num2str (estadsAG. fenConMinD) ) ;
estadsAG.nX) ;
estadsAG.nMut) ;

KR AR A AR AR A AR A AR AR A A A A AR AR A A A A A A AR AR A A A A AR A R A A A A AR AR A AR A AR AR AR AR KKK

function p = seleccionar (pesos)

o)

% Declaracién de las variables globales.
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varsGlobales;

p =1
valRuleta = pesos(1l);
valAzar = floor (rand *100);

while valRuleta < valAzar,

p =p +1;

valRuleta = valRuleta +pesos (p);
end

$**FUNCION (11) entrecruzar

dhkhkhkrkhkhkrhkhkhkhhAhhkrhhkrhkhkrhkhkhkhkdkhkrhhkrhkhkrhkhkhkhkdkhkkrhhkrhkhkrhkkhkhkhkhkxkhkxkhk*xkx

function [cadHijol, cadHijo2, xPosl, xPos2] = entrecruzar (cadPadrel, cadPadre?2)

% Declaracién de las variables globales.

varsGlobales;

% Realizar entrecruzamiento dependiendo de la probabilidad PX. En caso de que no
se realice

% el entrecruzamiento, xPosl y xPos2 serdn iguales a 0.

long = sum(LCAD) ;

if rand <= PX

o°

Determinar los dos puntos de referencia para hacer el entrecruzamiento. xPosl
o podrd ser

igual a xPos2.

xPosl = 1 + mod(floor (rand*10000), long);

xPos2 1 + mod(floor (rand*10000), long);

=]

o°

while xPos2 == xPosl,
xPos2 = 1 + mod(floor (rand*10000), long);
end

% Proceder a hacer el entrecruzamiento dependiendo de si xPosl es menor a que
xPos2 o no.
if (xPosl < xPos2)

for i =1 : (xPosl -1),
cadHijol (i) = cadPadrel(i);

cadHijo2 (1) = cadPadre2 (1i);
end
for i = xPosl : (xPos2 -1),
cadHijol (i) = cadPadre2 (i);
cadHijo2 (i) = cadPadrel(i);
end
for i = xPos2 : long,

cadHijol (i) = cadPadrel(i);
cadHijo2 (1) cadPadre2 (i) ;
end

else

for i =1 : (xPos2 -1),
cadHijol (i) = cadPadre2(i);
cadHijo2 (1) = cadPadrel (1i);

end
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for i = xPos2 : (xPosl -1),

cadHijol (i) = cadPadrel (1i);
cadHijo2 (i) = cadPadre2(i);
end
for i = xPosl : long,
cadHijol (i) = cadPadre2(i);
cadHijo2 (i) = cadPadrel(i);
end
end
else
xPosl = 0;
xPos2 = 0;
cadHijol = cadPadrel;
cadHijo2 = cadPadre?2;
end

$**FUNCION (12) mutar

KR AR A AR AR A A AR A AR AR A A A A A A AR AR A A A A AR AR A A A A AR AR A KA I A A AR A KA A A A A A AR AR A A A A AR A KKK

function [cadMutada, nMuts] = mutar (cadena)
% Declaracidén de las variables globales.
varsGlobales;

% Inicializar nMuts y cadMutada

nMuts = 0;

cadMutada = cadena;

% Proceder a hacer las mutaciones

for i = 1 : sum(LCAD),

if rand <= PMUT

cadMutada (i) = ~cadena(i);
nMuts = nMuts +1;
end

end

$**FUNCION (13) decodificar

dhkhkhkrkhhkhhhkhkhdAhhkrhhkrhkhkrhhkhhkhAhhkrhhkrhkhkrhhkhkhkhkhkhkrhkhkrhkhkrhkkhkhkhhkxkhkxkk*xk*k

function vectReales = decodificar (genotipo)

o)

% Declaracién de las variables globales.
varsGlobales;

for i = 1: length(LCAD),

% Separacién de la subcadena
inicio = sum(LCAD( 1: (i -1) )) +1;
finCad = inicio +LCAD (1) -1;
subcadena = genotipo(inicio:finCad);
% Conversidén a un numero entero positivo
n = LCAD(1i);
entero = 0;
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for =1 : n,
entero = entero + subcadena(j)*2"(n —-7);
end
% Reescalamiento de acuerdo a los rangos indicados en los pardmetros del AG:
MAXVAL Y MINVAL

vectReales (1) = MINVAL(i) + (MAXVAL (i) -MINVAL(i)) *entero /(27LCAD (i) -1);
end
funObj.m
function z = funObj(vector)

% Esta funcion obtiene la norma cuadrdtica de la funcidn thomas

% Desglosamiento del vector en los diferentes pardmetros del modelo.
a = vector (1l);
d = vector(2);
c = vector(3);
b = vector (4)

Sw0 = vector (5);
Sg0 = vector(6);

’

% Ingresar aqui las precipitaciones (en mm)
P = [40.62 27.17 92.96 53.4 70.94 51.8 42.85 35.29 77.56 114.7 89.93 48.55];

% Ingresar aqui las evapotranspiraciones potenciales (en mm)
PE = [49.4 35.94 38.87 55.03 47.59 36.45 45.7 35.06 35.92 55.21 55.73 46.54];

% Ingresar aqui los caudales observados (en m3/s)
QrM3s = [0.264 0.585 0.603 0.736 0.579 0.533 0.395 0.339 0.469 1.781 1.113
0.4111;

o

% Ingresar el &rea
area = 162.2;

% Determinacion de variables auxiliares.
n = length(P);
suma = 0;

o

% Calculo de la norma cuadratica

for i =1 : n
QrMm = 2592 *QrM3s (i) /area;
[Os Sw Sg] = thomas(P (i), PE(i), a, b, ¢, d, Sw0, Sg0);
suma = suma + (Qs —QrMm)"2;
Sw0 = Sw;
Sg0 = Sg;
end
z = sgrt (suma/n);
function [Q, Sw, Sg] = thomas (P, EP, a, b, ¢, d, Sw0, Sg0)

% Aqui se calcula el caudal, el contenido de humedad en el suelo y almacenamiento
de agua subterrédnea.
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W =P + Sw0;

Y = (W +b) /(2*%a) -sqgrt( ((W +b) /(2*a))"2 - W *b /a );
Sw = Y*exp (-EP /b);

Ro = (1 -c)*(W -Y);

Rg = c* (W -Y);

Sg = (Rg +Sg0) /(d +1);

Qg = d*Sg;

Q = Ro + Qg;

funObjDescrip.m

function [ftxtl, ftxt2, ftxt3, fin] = funObjDescrip

ftxtl = 'Norma Cuadratica';

ftxt2 = "' (para la calibracién del modelo de Thomas aplicado a la subcuenca
SUBACHOQUE - 1997-1999)"';

ftxt3 = 'z = sqgrt{ sumatorial i, 1, n, ( Q(i) - Qs(i) ) 1 /n }';

fin = 'MINIMIZAR';

varsGlobales.m

global TPOB MAXGEN PX PMUT LCAD MINVAL MAXVAL

global FTXT1 FTXT2 FTXT3 FIN
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ANEXO B
RESULTADOS CUENCA DE SUBACHOQUE

Archivo: sub000.txt

ALGORITMO GENETICO — DATOS DE ENTRADA Y POBLACION INICIAL

FUNCION A MINIMIZAR:
Norma Cuadréatica
(para la calibracién del modelo de Thomas aplicado a la subcuenca SUBACHOQUE - 1997-1999)
z = sqrt{ sumatorial i, 1, n, ( Q(i) - Qs(i) ) 1 /n }

1/0110001110000000111110000011110011010000110100111011001] 0.8776]| 64.13]|
| | 0.5039] |
| 0.791|
282.8]
50.88|
462.8|

0.9271| 72.7

0.8975|

| |
| |
| |
| |
2 | |
| |
| 0.6355] |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

1010001011100101101011010010101000110100011000100010111

226.9]
274 |
273
0.9349| 39.25
0.07229|
0.8965|

3

|
|
|
|
|
|
|
|
|
[1010110000010010011111111011001000010100100110111001011
|

|
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4/1010101100000010010111010111111011011000100011110000101

5/0010001101011100010001101001011101100010110011110100000

610101111000100010110010110100111100010101110110011001001

710010001110010000101000101000110100100010000011010010011

811000111010010000001001101001100001011010110000100100000

9

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1000100111110000111110001111010011110011011111110111000]
|
|
|
|
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53.91|
287.7]
449.1|
0.9341|
0.009789]
0.4149|
326
34.25|
380.6|
0.8275|
0.3613]|
0.09327]
167|
175.1|
407 |
0.8737|
0.1367|
0.1592|
330.7]
365.9|
196.7|
0.8275|
0.5654 |
0.4861|
289.5]
128.2|
143.8|
0.9114|
0.5635]
0.5432|
187.7|
172.2]|
281.8]
0.9075|
0.9414|
0.8016]|
115.1|
218.2]

10.

7.

57.

37.



| |
1010111010100011000110001100110111101110110110010110011110}
| |
|

11/0011010110101001001000001100001111011101100011000010011

12

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
0010011011110010110001100001101101010100001000001000000]
|
|

| |
| |
1311000001000110000111100100000001100011110011010011011100
| |

1411010011100001100111000100010010001101110111111010010001

15

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
/0110110011001111111101100100001110001011001110110010101
|

|

|

|

|
16/1111000001000110010000010000100000101000000101001101101
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430.5]
0.8918|
0.09768|
0.09064 |
338.7]
424.7|
405.1|
0.8416|
0.6611|
0.4615|
91.84|
347.4|
18.59|
0.8298|
0.9492|
0.08624|
|
258.3]
62.62]|
0.902]|
0.1914|
0.704|
75.87|
401.2|
215.3]
0.931|
0.0508|
0.4808|
103.8|
437.4|
141.9]
0.8847|
0.8125]
0.7638]|
85.19|
201.6/|
396.3|
0.9882]

76.09]

71.93

50.4



1010010100011101111100111001100010110010001111000110111
1101111110011110101011110110011101111110101100001010110
1011000010111000011110101011101110111011101010010101010
0111001101100010010110010110101111010001100000111101100
0010111101011000001011101111011000011000001110110111001

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1001101011000100011000010000111001000000001001011100111]
|
|
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0.2754|
0.01506]
183.7|
4.892|
106.7|
0.9294|
0.1172]|
0.726|
195]
139.9]
53.82]
0.9749|
0.6201|
0.6671|
169
418.8|
84.15|
0.938]
0.7207|
0.8262|
259.5]
229
166.3|
0.8902|
0.3848|
0.3578|
261.5]
93.93]
481.4|
0.8369]
0.3447|
0.661|
139.7|
13.7]
431.5|
0.9208|
0.7676|
0.465|

14.

67.

42.

66.

56.

37.



2310111000011101011110100100101010110010111110100101001011

2411110111100100110010000010010110100001010000011111000001

2510110111001000011111011000000011111010111100101101111101

2610010001111010011001011101111110111010010111101010111001

2711100010001111111010000111011101101100100010111100100110

28

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
0011000101001101010110100011101110100101010001000001000
|
|
|
|
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313.4|
8.806|
226
0.8878|
0.9219]
0.2585|
128.4|
489.2|
323.9|
0.9875|
0.1504|
0.01682]
287.5]
128.2|
439.3]
0.8863|
0.2656]|
0.6197|
176.3]|
474.06|
372.8|
0.8275|
0.8252]|
0.661]|
304.1|
184.9|
181
0.9537|
0.4981|
0.05285]
252.2]
273
287.7]
0.8384|
0.3028]
0.3692]|
257.5]
329.7]

41.

94.

48.

67.

44.



| |
2910011000000111010000100101000011101011110110011110010000]
| |
|

30/0000111011110011110000110111110111111010000010000101101

31/0100000100011100011101110001011011001011111111100010000

3210001001101111101010101101100001001111110001001001000111

3310001010011011001100110001001110110100110110110111110100

34

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
[1110110001001011011100001001010110101110011101011110011
|

|

|

|

|
3510100111100111101100011001101011000000011010001001000010

134

7.828|
0.8376]|
0.2276|
0.2611|
166.4|
425.6|
391.4|
0.811]
0.9531|
0.04933]
307.4|
127.2]|
44.03|
0.851]
0.1113]
0.7752|
154.4|
249.5]
266.1]
0.8149|
0.4902|
0.3209]
62.56|
384.5]
69.47]|
0.8157|
0.8506]|
0.3464|
300.1]
428.6|
489.2|
0.9851|
0.2949|
0.6838]|
130.4|
404.1|
237.8]
0.862]|



0010011010000011010100101110010010100100100010000101110
0111111100011110111110001000111100001100001001100101111
0111010101001001101110000110001001000000100100101000111
0101111000001000111100001101000100010111100010010111111
1110010100000110000001110110000000101000011010001110101

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
0110100010101111001010101101000010001100001001010111101]
|
|

135

0.2412|
0.1812]
137.7]|
204.5]
64.58|
0.8298|
0.5137|
0.2664|
108.5]|
283.8]
45.01|
0.899¢6|
0.1211|
0.7954 |
330
259.3]
296.5]
0.8918|
0.2881|
0.7937|
57.91]
35.23|
320
0.8737|
0.03518]
0.6873|
32.62|
471.6|
186.9|
0.979¢6|
0.02444]
0.1047|
13.33]|
25.44]
114.5|
0.8816]|
0.6846|
0.603]|

65.15

32.92

45.2

51.77

43.01

88.97



4211000111101000111100011011100000000111011100110010001000

4310110111001110001110100110001111100010100000111110110000

4411111011111111111011011010011110000010110110110110000100

4510100000100110101110111101110011011001001010010001000011

46/0011110110010100010001011000101001010101010010110110000

47

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1010110100000110000011011001110100011000000011011100110]
|
|
|
|

136

21.31]
259.3]
184.9|
0.9122|
0.2803]|
0.1943|
14.66|
225
133.1]
0.8863|
0.4453|
0.269]
330.7|
257.3]
422.7|
0.9937|
0.998|
0.6364|
266.8]
428.6|
379.6|
0.851]
0.211]
0.4351|
154.4|
80.23|
65.56|
0.8478|
0.5801|
0.07833]
229.6/|
330.7]
422.7|
0.9357]
0.02444]
0.1917|
288.8]
2.935]

84.43

77.24

105.8

25.14

110.5

17.37



|
| 4811011011111101110110011011101101100010001101011100000100| 0.9435] 48.96 |
| | | 0.9336| |
| | | 0.1952|
| | | 245.5] |
| | | 104.7] |
| | | 254 .4 |
| 4911110100001101001010010101000111110010010011100001011011 0.982| 18.82|
| | | 0.4121| |
| | | 0.1486| |
| | | 341.4] |
| | | 152.6| |
| | | 89.04 | |
| 5011001110100101101001101110010010011110010000101001111010] 0.9231| 24.38]
| | | 0.1768|
| | | 0.7761| |
| | | 115.1| |
| | | 130.1| |
| | | 119.4| |
B E o o +
+ _________________________________________________________________________________
| ESTADISTICAS DE LA POBLACION INICIAL |
+ 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Fpromedio 61.32444

Fmax (x1) 154.3094

x1 0.8878431 0.9218768 0.2584848 128.4344 489.2368

Fmin (x2) 10.36388

X2 0.9341176 0.009788856 0.4149091 326.047 34.24658
e +
+ _________________________________________________________________________________
| PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO
+ 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Tamaflo de la Poblacidn : 50

Numero de Generaciones : 1000

137

225]

323.8748

380.6262



Prob. de Entrecruzamiento 0.800000
Prob. de Mutacidn : 0.010000
Longitud de las Subcadenas : 8 10 10 9 9 9
Maximo Valor Real HE 1 0.9 350 500 500
Minimo Valor Real 0
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Archi

vo: subl000.txt

ALGORITMO GENETICO - ESTABLECIMIENTO DE LA GENERACION 1000

FUNCION A MINIMIZAR:
Norma Cuadrédtica
(para la calibracién del modelo de Thomas aplicado a la subcuenca SUBACHOQUE - 1997-1999)

z

= sqrt{ sumatorial i, 1, n, ( - Qs(i) ) 1 /n}

Q(1)

GENERACION 999

GENERACION 1000

| # Cromosoma | X |Peso% |Sele%|Padres |XP|NM| Cromosoma | X | F(x) |
| 1/1111111100000100011101010101111111101001000111100100011 1] 2.128| 4.00| 49| 45|10| 1(1111111100000001001100100010011110100001000111111100001 1] 3.879]
| | | 0.0176] | | | [ | 0.004906] |
| | | 0.7506] | | | [ | 0.7058] |
| | | 348.7] | | | [ | 172.3] |
| | | 69.47| | | | [ | 69.47] |
| | | 284.7| | | | [ | 470.61 |
| 2]1111110000000100011101011000111010101001000001111110011] 0.9976| 2.232| 4.00] 45| 49120] 111111110100000110101101010000111010101001001110110000011 0.9984] 3.3751
| | | 0.0176| | | | [ | 0.02639] |
| | | 0.7532] | | | [ | 0.7462] |
| | | 322.11 | | | [ | 322.11 |
| | | 63.6| | | | [ | 76.32| |
| | | 488.3| | | | [ | 378.7] |
| 3]11111110000000110001100011011011010101011011111011111101} 0.9976] 0.903| 0.00| 14| 37/28| 0/1111111100000110001101000100111110011001000101111101011 1] 3.522]
| | | 0.02444] | | | [ | 0.02444| |
| | | 0.6996| | | | [ | 0.7357] |
| | | 151.7] | | | [ | 342 |
| | | 218.2| | | | [ | 67.51] |
| | | 247.6| | | | [ | 480.4] |
| 411111110100000101001101000011111101101001000111111101000] 0.9984| 2.196| 4.00| 37| 14|31 0/1111111100000101011101011001111010110001000111110000011 1] 2.279]
| | | 0.02053] | | | | | | | 0.02151] |
| | | 0.7348] | | | [ | 0.7541] |
| | | 3381 | | | [ | 322.7] |
| | | 69.47] | | | [ | 69.47]| |
| | | 477.51 | | | [ | 378.7] |
| 5/1111110100000001001101010111111110101001000101111011111 0.9984| 1.839| 4.00| 4| 4| 0| 0/1111110100000101001101000011111101101001000111111101000] 0.9984]| 3.183]
| | | 0.004906] | | | | | | | 0.02053] |
| | | 0.7524] | | | [ | 0.7348] |
| | | 343.3| | | | [ | 338] |
| | | 67.51] | | | [ | 69.47| |
| | | 468.71 | | | [ | 477.5] |
| 6/1111111100000110011101000101111110011001000101111101011} 1] 2.108| 0.00] 4| 4] 0 0[1111110100000101001101000011111101101001000111111101000] 0.9984] 3.183]
| | | 0.02541] | | | [ | 0.02053] |
| | | 0.7365] | | | [ | 0.7348] |
| | | 342 | | | [ | 338| |
| | | 67.51] | | | [ | 69.47] |
| | | 480.4| | | | [ | 477.5] |
| 7]11111111100000110011101000101111110111001000101111101011} 1] 2.114| 2.00| 30| 42]49| 0]1111111100000100011101010101111111101001000111111101011 1] 1.989]
| | | 0.02541] | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.7365] | | | [ | 0.7506] |
| | | 344.7] | | | [ | 348.7| |
| | | 67.51] | | | [ | 69.47] |
| | | 480.4| | | | [ | 480.4] |
| 811111111100000110111100000010011110000001011111010000001 1| 2.064| 0.00| 42| 30|45 1]1111111100000101001100011001111110001001001101010000011 1] 5.162|
| | | 0.02737] | | | | | | | 0.02053] |
| | | 0.6777] | | | | | | | 0.6979] |
| | | 169.7] | | | | | 340.7] |
| | | 92.95] | | | I | 75.34] |
| | | 126.2] | | | [ | 128.2] |
| 911111110000000100011101011010110110001011100111011101011 0.9976| 2.298| 2.00| 15| 36/29| 0/1111110100000100101101011000111010110001000101101110011| 0.9984]| 2.737]
| | | 0.0176| | | | | | | | 0.01858] |
| | | 0.755] | | | [ | 0.7532] |
| | | 298.1| | | | [ | 322.7] |
| | | 226| | | | [ | 67.51] |
| | | 229.9| | | | [ | 363 |



10/1111100000000100011101011010110110001011100111011010001
|

1111101111000000100001101011010110110001011100111011010000

1201111110000000100011101011010111010110001000111111000000

1301111111100000100011101010101111111101001000101111101011

14(1111111100000110001101000101111110011001000101111101011

15(1111110100000100101101011000111010001011000101101110011

1611111110100000001001101010000111011100001000001111101001

1701111110000000110001100011011111011101001001111011111000

18(1111110100000111111101010101111110100001000101111010001

19(1111110000000100011101010101111111101001000001100100011

20(1111111100000100011101011001111010101001000111101110011

21

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1111110100000100111101001000111010001001000111111010011|
|
|

0.9945]
0.0176|
0.755]
298.11
226
204.5]
0.9741|
0.01662|
0.755]
298.1|
226
203.5]
0.9976|
0.0176|
0.755]
322.7|
69.47|
438.4]
1|
0.0176|
0.7506|
348.7]
67.51]
480.4|
1
0.02444
0.7365]
342
67.51]
480.4|
0.9984 |
0.01858]
0.7532]
319.4]
192.8]
363|
0.9984 |
0.004906|
0.7462|
326.7]
63.6|
478.5]
0.9976|
0.02444|
0.6996|
327.4|
77.31
242.7]
0.9984 |
0.03127]
0.7506|
342.7]
67.51|
455
0.9976|
0.0176|
0.7506|
348.7]
63.6|
284.7]
1]
0.0176|
0.7541|
322.1|
69.47|
363
0.9984 |
0.01955]
0.7392|

.064

.253

.363

.150

.231

.877

.223

.852

L1111

.257

.226

.269]

.00
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1(11111110100000001001101010000111010101001000111110000011

2]1110111100000100011101010111111111101001000101111101011

0/1111111000000100011101011000111010101001000001111110011

0(1111110100000110011101000101111110111001000101111101011

1
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o

o

0.9992]
0.01662]
0.8675]
319.4]
192.8]
438.4]
0.9984]
0.0176]
0.7506]
342.7]
67.51]
455
1]
0.0176|
0.7506]
348.7|
67.51]
480.4|
0.9984 |
0.02151]
0.7629]
3381
67.51]
480.4|
11
0.0176]
0.7506]
348.7|
85.13]
153.6]
0.9976|
0.0176|
0.755]
298.1|
228]
478.5]
0.9914|
.007836|
0.8622]
326.7|
69.47]
229.9]
0.9984|
.004906|
0.7462|
322.1]
69.47]
378.71
0.9875]
0.0176|
0.7524]
348.7|
67.51]
480.4|
0.9992]
0.0176|
0.7532]
322.1]
63.6]
488.3|
0.9984|
0.02541]
0.7365]
344.7|
67.51]
480.4|
0.9992|
0.0176|
0.8947|

w

.601

.988

.326

.415

.516

.516

.812

.288

.537

.484

.388

.814]|



| | | 319.4| | | | [ | 348.7| |
| | | 9.47| | | | [ | 9.47| |
| | | 456.9| | | | [ | 480.4] |
| 2211111010000000100011101011000111010001011000101101110000] 0.9914| 2.132| 2.00] 25| 24|11] 1/1111011100000100011101010001111111101011000101111010000] 0.9937] 4.09]
| | | 0.0176| | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.7532] | | | [ | 0.7471] |
| | | 319.4] | | | [ | 348.7| |
| | | 192.8] | | | [ | 192.8] |
| | | 360.11 | | | [ | 454| |
| 2311111111100000100011101011000111010101001000001111110011 1] 2.325| 4.00| 28] 14(41| 0]1111111100000110001101000101111110100001000101111101011 1l 3.504]
| | | 0.0176] | | | [ | 0.02444] |
| | | 0.7532] | | | [ | 0.7365] |
| | | 322.11 | | | [ | 342.7] |
| | | 63.61 | | | [ | 67.51] |
| | | 488.3] | | | [ | 480.4] |
| 2411111011100000100011111111001111111101001000111111010000] 0.9937| 1.964| 2.00| 14| 28|27 2/1111111100000100010101010101111110011001000001111010001 | 1l 11.39]
| | | 0.0176] | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.8947] | | | [ | 0.3007] |
| | | 348.7] | | | [ | 342] |
| | | 69.47| | | | [ | 63.61 |
| | | 454 | | | [ | 455] |
| 25(1111111100000100011101010001111111101001000101111101011 1] 2.363| 2.00| 45| 49| 0] 0]1111110100000001001101010000111010101001001111110000011 0.9984] 5.765]
| | | 0.0176| | | | [ | 0.004906] |
| | | 0.7471| | | | [ | 0.7462] |
| | | 348.71 | | | [ | 322.11 |
| | | 67.51| | | | [ | 77.31 |
| | | 480.4| | | | [ | 378.71 |
| 2611101111100000110001100011001111110111001000100111011011 0.9749] 1.575| 0.00| 49| 45| 0| 0/1111111100000110101100000010011110100001000111111100001 11 8.859]
| | | 0.02444] | | | [ | 0.02639] |
| | | 0.6979] | | | [ | 0.6777] |
| | | 344.7] | | | [ | 172.3] |
| | | 66.54| | | | [ | 9.47| |
| | | 464.8] | | | [ | 470.6 |
| 2711111110100000111111101010101111111101001000101111101011 0.9984| 1.779| 0.00| 47| 2(22| 0/1111111100000100011111011000110110010001000111111111011 1l 3.564|
| | | 0.03127] | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.7506] | | | [ | 0.8657] |
| | | 348.7] | | | [ | 298.8] |
| | | 67.51] | | | [ | 69.47] |
| | | 480.41 | | | [ | 496.11 |
| 28(1111111100000100011101010101111110100001000101111010001 1] 2.357| 6.00] 2| 47(31| 1/1111110000000100011101011110011010101001000001111110011 0.9976] 4.96|
| | | 0.0176| | | | [ | 0.0176| |
| | | 0.7506] | | | [ | 0.7585] |
| | | 342.7] | | | [ | 151.7] |
| | | 67.51] | | | [ | 63.6] |
| | | 455] | | | [ | 488.3| |
| 2911111110100000100111101011000111010110011000101101110011 0.9984| 2.216| 0.00] 28| 15/53| 0/1111110100000100011101010101111110100001000101111010011 0.9984] 2.603]
| | | 0.01955] | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.7532] | | | [ | 0.7506] |
| | | 322.71 | | | [ . | 342.7| |
| | | 192.8] | | | [ | 67.51] |
| | | 363 | | | [ | 456.91 |
| 3011111111100000101001100011001111110001001001111110000011 1] 2.299| 2.00| 15| 28]16] 2(1111111100000110101101011000111110001011000101101110001 11 3.975]
| | | 0.02053] | | | [ | 0.02639] |
| | | 0.6979] | | | [ | 0.7532] |
| | | 340.71 | | | [ | 340.71 |
| | | 77.31 | | | [ | 192.8] |
| | | 378.71 | | | [ | 361.11 |
| 3111011011100000100011111111000111010101001001111110000000] 0.9435| 1.940| 0.00| 1| 28| 0| 0/1111111100000100011101010101111111101001000111100100011 1l 3.671
| | | 0.0176| | | | [ | 0.01761 |
| | | 0.8938] | | | [ | 0.75061 |
| | | 322.11 | | | [ | 348.7| |
| | | 77.3] | | | [ | 69.47| |
| | | 375.71 | | | [ | 284.7| |
| 3211111110100000100011101011001111111101011000111111010011 0.9984| 2.190| 4.00| 28| 1| 0| 0/1111111100000100011101010101111110100001000101111010001 1l 2.033]
| | | 0.0176| | | | [ | 0.01761 |
| | | 0.7541] | | | [ | 0.75061 |
| | | 348.71 | | | [ | 342.7] |
| | | 194.7] | | | [ | 67.51] |
| | | 456.91 | | | [ | 4551 |



3311111111100000100011101010101111111101001000101111101011]
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0.01955]
0.7629]
319.4]
192.8]
363
1|
0.5274|
0.2286]
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85.13]
126.2]
0.9992]
0.01662]
0.8675]
322.71
69.47]
438.4|

1
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322.71
69.47]
378.71
0.9976|
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0.7014 |
344
77.31
480.4|
0.9937]
0.02151]
0.8631]
341.4|
63.6|
128.2]
1]
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0.6777|
172.31
85.13]
486.3|
0.9992|
0.01662|
0.7488]
344
69.47]
234.8]

1]
0.0176|
0.7506|

348.7]
67.51|
480.4|

1]
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0.7532]
322.7]
69.47|
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0.9984 |
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0.9976|
0.5244]
0.6996|
348.7]
194.7]
456.9]
0.9922]
0.0176]
0.7541|
327.4|
73.39]
242.7]
0.9976|
0.0176|
0.755]
322.7]
69.47]
438.4|
0.9976|
0.0176]
0.7506|
348.7|
314.1]
284.7]
0.9937]
0.02151]
0.8631]
340
63.6]
128.2]
0.9914]
0.0176|
0.7532]
326]
192.8]
360.1]
0.9953]
0.0176|
0.7532]
321.4]
67.51]
455
1]
0.03127]
0.3007]
343.3]
63.6]
488.3]
11
0.02541]
0.7383]
299.4|
67.51]
480.4|
0.9945]
0.0176|
0.7541]
318.7|
226|
204.5]
0.9984|
0.004906|
0.7524|
348.7|
67.51]
468.7|
1]
0.0176|
0.7506|

58.13|

6.743

3.636

14.07

4.755

2.789

1.996



| | | 342.7] | | | [ | 344.7] |
| | | 67.51] | | | [ | 67.51] |
| | | 455] | | | [ | 479.5] |
| 45(1111110100000001001101010000111010101001001111110000011] 0.9984| 1.835| 6.00] 32| 5|51| 2]1111110100000101001101010101111111101011000101111011111 0.9984] 4.086|
| | | 0.004906] | | | [ | 0.02053] |
| | | 0.7462] | | | [ | 0.7506] |
| | | 322.11 | | | [ | 348.7] |
| | | 77.3] | | | [ | 192.8] |
| | | 378.71 | | | [ | 468.7] |
| 46/1111110100000100001101011000111011100001000001111101001| 0.9984| 2.277| 0.00| 5| 32/27| 0/1111110100000100011101011011111110101001000101111010011 0.9984]| 2.628]|
| | | 0.01662] | | | | | | | 0.0176] |
| | | 0.7532] | | | [ | 0.7559] |
| | | 326.71 | | | [ | 343.3] |
| | | 63.6] | | | [ | 67.51] |
| | | 478.5| | | | [ | 456.9] |
| 47/1111111100000100011111011010010110010001000111111111011 1] 2.030| 2.00| 23] 33/53| 1/1111111100001100011101010101111111101001000001111110011 1] 11.02]
| | | 0.0176] | | | [ | 0.04885] |
| | | 0.8675] | | | [ | 0.75061 |
| | | 128.4] | | | [ | 348.7] |
| | | 69.47] | | | [ | 63.61 |
| | | 496.11 | | | [ | 488.3] |
| 48]1111010000000001111111010100111011100001000001111101001] 0.9914| 1.783| 2.00] 33| 23(35| 0/1111111100000100011101011000111010101001000101111101011 1] 2.288]
| | | 0.007836] | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.8622] | | | [ | 0.7532] |
| | | 326.7] | | | [ | 322.11 |
| | | 63.61 | | | [ | 67.51] |
| | | 478.5| | | | [ | 480.4| |
| 4911111111100000110101100000010011110100001000111111100001] 1| 1.403| 4.00| 1| 18| 0] 111111111100000100011101010101111111101001000111000100011 1] 7.311
| | | 0.02639] | | | [ | 0.0176] |
| | | 0.6777] | | | [ | 0.7506] |
| | | 172.3] | | | [ | 348.7| |
| | | 9.47]| | | | [ | 69.47] |
| | | 470.61 | | | [ | 34.25] |
| 5011111110100000101011101100011111101101001010111010011101 0.9984| 1.971| 2.00| 18| 1| 0| 0/1111110100000111111101010101111110100001000101111010001] 0.9984]| 5.643|
| | | 0.02151] | | | | | | | 0.03127] |
| | | 0.7629] | | | [ | 0.75061 |
| | | 3381 | | | [ | 342.7] |
| | | 85.13] | | | [ | 67.51] |
| | | 153.6] | | | [ | 455] |
Peso%= Peso dentro de la ruleta que se empleard para seleccionar los padres.

Sele%= % que indica el # de veces en que fue efectivamente seleleccionado como padre.

XP= Posicién donde hubo entrecruzamiento. Si no hubo entrecruzamiento, entonces XP= 0.

NM= Numero de mutaciones.
I ESTADISTICAS DE LA GENERACION 1000

Fpromedio 5.57148

Fmax (x1) 58.1267

x1 0.9976471 0.5244252 0.6996364 348.6693 194.7162 456.9472

Fmin (x2) 1.988333

x2 1 0.01760117 0.7506061 348.6693 67.51468 480.4305

Entrecruzamientos: 40

Mutaciones : 35
| ESTADISTICAS DEL AG HASTA LA GENERACION 1000

Fmax (x1) 154.3094

x1 0.8878431 0.9218768 0.2584848 128.4344 489.2368 323.8748

Fmin (x2) 1.988333

x2 01 0.01760117 0.7506061 348.6693 67.51468 480.4305

Entrecruzamientos: 39898

Mutaciones 1 27643
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