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A menudo nos enfrentamos a preguntas del tipo: ¢cual es la mejor forma de...?, ¢cual es el camino mas corto para ir
a...?, ¢cual es la opcion mas barata entre...? En todas estas cuestiones subyace un problema de optimizacién: dado un
conjunto de opciones, D, (posibles soluciones a un problema concreto), hay que encontrar la mejor entre todas ellas
(i.e.: en el espacio de busqueda). Pero, s cémo medir la idea de mejor?

Cada item del espacio de busqueda —cada posible solucién de nuestro problema de la vida real- deberia tener asociado un valor, de
manera que la resoluciéon del problema consistird en buscar los elementos para los cuales ese valor es maximo (0 minimo,

dependiendo de la situaciéon en cuestion). Pero D puede ser muy general —finito o infinito—, puede consistir en nameros,
vectores, grafos, o cualquier tipo de objeto que se desee estudiar: caminos de una ciudad a otra, por ejemplo. Por otra
parte, necesitamos una regla, esto es, una funcién (pongamos 1) que asocie a cada elemento de D un valor que mida
la calidad de ese objeto respecto al problema que se pretende resolver. Este valor puede ser el precio de un producto,
la distancia a recorrer de una ciudad a otra, etc.

Aunque podria considerarse cualquier conjunto de valores, lo mas habitual en la practica es trabajar con numeros
reales; es decir, la funcion asigna a cada valor de D un numero real. Esta funcién, que recibe nombres distintos
dependiendo del contexto (funcion de coste, funciéon de idoneidad), en el campo de la optimizaciéon funcional se
denomina funcion objetivo.

Asi, el problema de optimizacién asociado a nuestro problema se reformula como sigue: “Hay que encontrar el

elemento (o elementos) de D para el cual f alcanza el valor maximo!'”. La cuestion es, pues, cémo proceder para
encontrar el maximo.

Desde luego, si D es un subconjunto abierto del espacio real n-dimensional R” disponemos de los métodos
tradicionales: se trata de encontrar el valor s € R" tal que 3f /dz (s)=. . .=3f /3za(s)=0.

Pero estamos suponiendo que la funcién es derivable, y en la mayor parte de las
situaciones practicas esta condicién no es asumible. En una gran variedad de problemas
la funcién con la que se trabaja no es derivable (en ocasiones ni siquiera es continua);
ademas, en muchos casos, el espacio de busqueda es discreto o finito. Por otra parte,
aun cuando las derivadas existan, las ecuaciones resultantes pueden ser “horribles™?!,
extremadamente dificiles de resolver, incluso numéricamente. Y, aun cuando
encontremos una solucién, ésta podria ser un éptimo local.

Afortunadamente, existen métodos “alternativos”; por ejemplo, los llamados métodos del
gradiente. Uno de ellos es el método del alpinistal®l. Grosso modo este método escoge
aleatoriamente un punto del espacio de busqueda y se mueve iterativamente a puntos préximos de mayor calidad. El
proceso se detiene cuando no hay mejoras. Obviamente el algoritmo puede quedar atrapado en maximos locales, pues
termina en el éptimo mas cercano al punto de partida.

No hemos considerado realizar una busqueda exhaustiva ya que, claramente, sélo funciona si buscamos el elemento
mejor en un conjunto finito con un cardinal muy pequeno. Baste considerar el siguiente ejemplo: dado un conjunto de N
ciudades y las distancias entre ellas, se trata de encontrar la ruta que, partiendo de una ciudad fija, permite visitar todas
y cada una de las ciudades, una sola vez cada una, siendo minima la suma de las distancias.

Esta situacion se conoce como problema del viajante o TSP*l. Si tenemos cuatro ciudades es facil comparar los 3!
(=6) itinerarios para encontrar el de longitud mas corta. Pero en una situaciéon un poco mas realista, por ejemplo 100

ciudades, es obvio que ningiin computador serd capaz de encontrar la ruta mas corta entre un total de 99!~ 10!¢



posibles[5] (de hecho, este problema es NP-compIeto[6]). Afortunadamente, para este tipo de problemas se han
desarrollado excelentes heuristicas que proporcionan soluciones suficientemente buenas (subéptimos) en un tiempo
razonable.

De todo lo anterior se observa que, para problemas especificos, existen algoritmos que proporcionan soluciones
razonables pero que, con frecuencia, son dependientes de las caracteristicas del problema (de su derivabilidad, por
ejemplo). Para problemas realmente dificiles, en las Ultimas décadas se han desarrollado algoritmos universales que,
siendo deterministas, incluyen alguna aleatorizacién en su inicio o en la direccién de la blusqueda, y que han
demostrado ser mas eficientes que los métodos tradicionales. Entre los algoritmos de este tipo se encuentran los
Algoritmos Genéticos (abreviadamente AG).

Los Algoritmos Genéticos se inspiran en la naturaleza: en el principio darwiniano de la supervivencia del mas fuerte y
en las leyes de Mendel. La idea es extremadamente simple: consideremos una poblacién P de individuos de una cierta
especie, con caracteristicas (rapidez, inteligencia,...) que les hacen mas o menos susceptibles de ser devorados por
ciertos depredadores. Supongamos que podemos describir esas caracteristicas a través de una funcién escalar f: PR
de forma que el valor f(p) (p £ P) sea mayor cuanto mayor sea la probabilidad que tiene p de sobrevivir. La poblacion,
desde luego, no es estatica, y es de esperar que los individuos con mayor f{p) sobrevivan, se reproduzcan y transmitan
esas caracteristicas a sus descendientes —hijos de padres altos se espera que sean altos, por ejemplo—, mejorando
globalmente la calidad media de la poblacion. Como, obviamente, también puede suceder que individuos rapidos
tengan descendientes no tan rapidos, a veces individuos menos idéneos también sobreviven. Por otra parte, hay que
tener en cuenta otro aspecto que dinamiza (diversifica) la poblacién: la mutacién. Aunque son hechos raros en la
naturaleza, las mutaciones permiten la introduccién de nuevo material genético, impidiendo la homogeneizacién de la
poblacién con el transcurso del tiempo.

Esta es la filosofia de actuacién de los AG. Parten de una poblaciéon P en el espacio de busqueda y de una funcién f:
P—R que asigna a cada individuo un numero real que medira su idoneidad (o calidad) con respecto al problema a
maximizar. Para ser estrictos, en lugar de trabajar con elementos del espacio de busqueda, se trabaja con datos
codificados, de forma que un computador los pueda procesar. Aunque existen otras muchas, la forma mas habitual de
codificar los elementos es utilizar el alfabeto binario; asi, a cada elemento del espacio de busqueda se le asocia un
individuol’! que no es otra cosa que una secuencia (cadena o vector) de ceros y unos. Cada posicién de la cadena se
denomina gen y, manteniendo la terminologia de la Genética, cada uno de los valores que puede tomar el gen es un
alelo.

El algoritmo actua asi: en primer lugar genera de forma aleatoria una poblacion inicial P(0) de tamafio N (se permiten
cadenas repetidas) y calcula la imagen de cada elemento de P(0) (se calculan a lo sumo N imagenes). Al igual que en
Genética, el AG intercambia el “material genético” de los cromosomas mediante cruces y mutaciones generando una
nueva poblacion P(1), y el proceso se repite hasta que se verifique la condicién de parada fijada por el analista.

A semejanza de la naturaleza, no todo individuo se reproduce ni muta. El algoritmo selecciona aquellos individuos
(constituyendo una poblacién intermedia) en los que se efectuara la recombinacién (cruce y/o mutacion).

Existen distintos métodos de seleccién. Entre los mas clasicos se cuentan el método de seleccién por ruleta y seleccion
mediante torneo.

En el primero de ellos, se simula el juego de la ruleta sobre un circulo formado por
sectores circulares de areas acordes con la calidad relativa de cada elemento de la
poblacién. A mayor calidad relativa, mayor area del sector correspondiente —a
mayor valor relativo
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mayor probabilidad de ser seleccionado—. Se efectian N tiradas y en cada una de
ellas se escoge el elemento de la poblacion correspondiente al sector en el que se
ha detenido la bola. Los individuos mejores no sélo tienen mas probabilidad de ser
seleccionados, sino también de tener mas copias en esta poblacién intermedia.
Individuos de calidades inferiores también pueden ser seleccionados aunque,
obviamente, con probabilidad mas baja.

prob(s) = f(s)/Z cof(r)

La seleccion por torneo consiste basicamente en
escoger un numero m (generalmente m=2) de individuos y hacerles competir entre si.

Gana el mas fuerte!® (aquel cuyo valor f (*) es mayor). El torneo se repite hasta

obtener N individuos que compongan la poblacién intermedia sobre la que actuaran
los operadores genéticos.

A continuacion comienza el proceso reproductivo (cruce) —caracteristica esencial de
los AG, que los distingue de otros algoritmos evolutivos—. Existe una gran variedad
de métodos de cruce, cuyo propédsito comuin es intercambiar caracteristicas de los




individuos. Por razones de brevedad exponemos el método clasico de cruce por un punto. Consideremos dos cadenas
binarias de longitud L, s=ss,...s; Y {=t1,...t; y escojamos (de forma aleatoria) un punto de cruce 1<i < L; el proceso

de cruce consiste en intercambiar las partes iniciales de s y ¢ (los genes entre la posicion 1 y la i-ésima, ambos
inclusive). Este proceso produce los descendientes s*=tf,...t5,,,...5; ¥ t*=s,5,...5%;,,...[; que reemplazan a sus
progenitores. Como no todos los individuos se reproducen, el analista ha de fijar una probabilidad de cruce.

El siguiente operador que interviene alterando la poblacion es el
operador mutacién que, con una probabilidad p,, filada muy
baja, pretende evitar que el AG converja prematuramente a un
resultado subéptimo. Exactamente como ocurre en la vida real,
la mutacién altera eventualmente un gen de un individuo. En la
codificacién binaria que estamos considerando aqui, alterar un
gen equivale a intercambiar un 0 por un 1 (o viceversa) en una
posicion determinada de la cadena.

Tras todos estos pasos habremos obtenido una nueva
generacién P(1) del mismo tamafio que P(0) y de la que
esperamos que su calidad media se haya incrementado. El proceso se repetira hasta que se cumpla una condicién de
parada (que el valor medio de calidad de la poblacién supere un valor umbral prefijado, por ejemplo). Formalmente, el
procedimiento de actuacion de los algoritmos genéticos clasicos es:

Procedimiento
inicio
t<0
iniciar P(t)
evaluar P(t)
mientras no se verifique la condicidén de parada:
te—t+1
seleccionar P(t-1)* de P(t-1)
aplicar cruce a P(t-1)*
aplicar mutacién a P(t-1)*
P(t)«<P(t-1)*
fin

fin

En contraposicion a métodos como el del alpinista, o a los métodos analiticos, que trabajan localmente, los AG
funcionan “en paralelo”. Realizan la blisqueda muestreando simultdneamente distintas zonas del espacio de posibles
soluciones. Esto les confiere un gran poder de busqueda, combinando la exploracion de areas distintas con la
explotacién de las estructuras mas idéneas.

Hay multitud de disefios de AGL! que incluyen una gran variedad de operadores genéticos; sin embargo, la
caracteristica comun a todos ellos es que con la ejecucidon de este tipo de algoritmos se espera que las poblaciones
P(?) incrementen su calidad media de generaciéon en generacion. Se pretende que, gradualmente, las generaciones
contengan cada vez mas individuos con una idoneidad mas préxima a la del 6ptimo buscado. Desde luego, se plantea
una cuestion fundamental: ¢ por qué esto es asi?

Para saber por qué funcionan los algoritmos genéticos es necesario tener en cuenta que en la naturaleza los individuos
que presentan semejanzas estan emparentados. En el campo de los AG, este principio se traduce en la identificacién

de individuos con estructuras —esquemas“o]— altamente idéneas para el problema a tratar. Matematicamente, un
esquema es un elemento del conjunto {0,1,#}L, es decir, una cadena de longitud L, formada por ceros, unos y
almohadillas. Cada vez que aparece una almohadilla en una posicién significa que ese gen puede tomar el valor cero o
uno. Por ejemplo, 1##0 es el esquema de longitud 4 que representa a todas las cadenas que empiezan por 1 y acaban
en 0: 1000, 1010, 1100 y 1101. Esto significa que un esquema identifica un conjunto de cadenas que siguen un patrén.

Cada vez que el AG evalla una cadena particular esta evaluando implicitamente los esquemas de los que esa cadena
es representante. Esta, pues, procesando de forma paralela informacién sobre la calidad de ciertas estructuras.

Atendiendo al efecto de los operadores genéticos sobre los esquemas, observemos en primer lugar que es mas
probable que una mutacion altere la estructura del esquema 010# que la del esquema ###1, por ejemplo. A mayor
ndmero de bits definidos (distintos del simbolo #), mayor es la probabilidad de que una mutacién altere la estructura del
esquema. El nimero de bits definidos se conoce como el orden del esquema. Por ejemplo, ord(1###)=1. Por otra parte,
también es importante la separacion entre los bits definidos de un esquema. A mayor distancia entre ellos, mayor
facilidad de que un cruce destruya la estructura del esquema. La distancia entre el primero y el ultimo bit definido de un
esquema constituye la longitud de definicion del esquema: long(1##0)=3.



Parece, pues, que esquemas con valores bajos de estos dos parametros (orden y longitud de definicién) tienen mas
oportunidades de sobrevivir al proceso de recombinacion. Si esos esquemas representan estructuras altamente
idéneas (con idoneidad media igual o superior a la de la poblacion), tendran mas probabilidades de ser seleccionados
para constituir la siguiente generacion. Esto es lo que grosso modo afirma el resultado teérico mas importante que se

ha formulado en el campo de los Algoritmos Genéticos: el feorema de los esquemas[”] de John Holland, establecido en
1975. Afirma este teorema que si las buenas estructuras de una poblacién pueden describirse mediante esquemas
simples (de orden y longitud de definicién bajos), entonces esas buenas soluciones tenderan, con el tiempo, a dominar
la poblacién.

Este resultado es de valor tedrico, pues en la practica existen diversos factores —sobre los que todavia queda mucho
por entender— que pueden complicar el proceso de convergencia de un AG, como la interrelacién entre los bits

(epistasis[12]), por ejemplo. No obstante, esto no resta valor a este tipo de algoritmos pues, con el formidable avance de
la capacidad computacional de los ordenadores de hoy en dia, son innumerables las aplicaciones practicas en las que
los Algoritmos Genéticos han demostrado su eficiencia. Su rango de aplicaciones se extiende a cuestiones tan dispares
como el disefio del ala de un aviéon supersénico o el de la forma de una sala de conciertos con las mejores
caracteristicas de audiciéon. También se han aplicado con éxito para disefiar turbinas para molinos de parques edlicos, o
en ingenieria hidraulica para determinar el diametro y la distribuciéon de tuberias para redes de agua potable. En el
campo médico, se han empleado para detectar variabilidades en el registro de imagenes médicas obtenidas mediante

resonancia magnética. Como ejemplo final de su aplicacién, permitasenos considerar la elaboracién de horarios!'?!
para centros de ensefanza, tarea ingrata hasta no hace mucho tiempo, aliviada por programas comerciales que, a
buen seguro, los jefes de estudios de ensefianza secundaria agradeceran.

Finalmente, incluimos algunas recomendaciones para quienes deseen iniciarse en el tema. Los siguientes enlaces son
de facil y agradable lectura:

A. Marczyk: Algoritmos genéticos y computacion evolutiva, hitp://the-geek.org/docs/algen.

J.J. Merelo Guervos:
Informéatica evolutiva, http://geneura.ugr.es/~jmerelo/ie/intro.htm.
Informatica evolutiva: algoritmos genéticos, http://geneura.ugr.es/~jmerelo/ie/ags.htm.

Para lecturas maés técnicas, entre la amplia bibliografia existente —ademas de la de John Holland a la que ya se ha
hecho referencia en el texto— destacamos el libro de David Edward Goldberg Genetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning, de 1989 (Addison Wesley Longman, Inc.); asi como Genetic Algorithms+Data
Structures=Evolution Programs, de Zbigniew Michalewicz (Springer, 32. ed., 1996).

[1 . ) o I ) . _
No supone restriccién considerar sélo el problema de maximizacién, pues minimizar una funcién equivale a maximizar su opuesta.

[2] Por ejemplo, f(x)=x3+exp(sen(x))—2x, cuya derivada igualada a cero es 3x2+cos(x) exp(sen(x))—2=0.
[3]

[4]

Hill-climbing method.

Travelling Salesman Problem.
[5] Se estima que el numero total de atomos del universo es del orden de 1078,

[6] Este tipo de problemas son extremadamente dificiles y su complejidad aumenta de forma exponencial al aumentar el conjunto de datos. De
hecho, no existe un algoritmo que pueda resolver este problema en un tiempo polinomial.

[71 Heredando la terminologia de la genética se suele denominar también cromosoma a la cadena binaria.
(6] Con este método de seleccion el peor individuo sélo se seleccionara si compite contra una copia de si mismo.
9 - . .

9] El procedimiento expuesto aqui corresponde al de un AG simple.

(1] Referimos al lector a la bibliografia de John Holland, matematico de la Universidad de Michigan, considerado el padre de los Algoritmos
Genéticos.

(1] Para detalles ver Adaptation in Natural and Artificial Systems, MIT Press, 1975.
(<] Para detalles ver A combinatorial approach to epistasis (M.T. Iglesias et al.), Springer, 2005.
[13] Este problema (NP-completo) es uno de los que con mas frecuencia aparecen en la literatura de Investigacion de Operaciones.
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