Capitulo |11

ALGORITMOS EVOLUTIVOS

3.1. INTRODUCCION

Ha habido un interés creciente en algoritmos que se basan en e principio de
evolucién (supervivencia del mejor). Un término comin, aceptado recientemente, para
referirse a tales técnicas es algoritmos evolutivos (EA) o métodos de computacion
evolutiva (EC).

En general, cualquier tarea abstracta a ser realizada se puede pensar como la
resolucién de un problema, el cual, a su vez, se puede percibir como una blsgueda a
través de un espacio de soluciones potenciales [24]. Como usua mente se busca la mejor
solucion, se puede pensar en esta tarea como un proceso de optimizacién. Para espacios
peguerios, generalmente es suficiente usar los métodos exhaustivos clasicos; pero para
espacios grandes se deben emplear técnicas especiales de inteligencia artificial. Los
algoritmos evolutivos caen dentro de esas técnicas; son agoritmos estocasticos cuyos
métodos de busqueda modelan un fendbmeno natural: la herencia genética 'y la rivalidad
darwiniana para la supervivencia. Como se indica en [28]: “la metafora subyacente en
algoritmos genéticos es la evolucion natural. En evolucion, el problema de cada
especie es un problema de blUsqueda de adaptaciones benéficas en ambientes
cambiantes y complicados. El conocimiento que cada especie ha ganado se embebe en
el cromosoma de sus miembros’.

Hay varias variantes de algoritmos evolutivos, las cuales incluyen:

v/ programacion evolutiva: se hace evolucionar una poblacion de méguinas de estados
finitos sometiéndol as a transformaciones unitarias.

v’ edtrategias evolutivas: se hace evolucionar una poblacién de estructuras
compuestas por un vector real y unavariable aleatoria (parametro) que codifican las
posibles soluciones de un problema numérico y las dimensiones de los cambios o
satos. Laseleccion esimplicita.
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v/ programacion genética: se hace evolucionar una poblacién de estructuras de datos
sometiéndolas a una serie de transformaciones especificas y a un proceso de
seleccion.

v algoritmos genéticos. se hace evolucionar una poblacién de enteros binarios
sometiéndol os a transformaciones unitarias y binarias genéticas y a un proceso de
seleccion.

Hay también muchos sistemas hibridos los cuales incorporan varias caracteristicas
de los paradigmas antes mencionados y, consecuentemente, es dificil su clasificacion;
de todas maneras, se referirdn a ellos como métodos de computacion evolutiva. La
estructura de cualquier algoritmo evolutivo es bastante similar; una estructura simple es
la que se muestraen lafigura 3.1 [24].

Los algoritmos evolutivos mantienen una poblacion de individuos,
Pt = {X1, X2 ..., Xi} en la iteracion t, donde n es e tamafio de la poblacion
(pop_size). Cada individuo representa una solucién potencial a problema, y se
implementa como una estructura de datos S. Cada solucién X se evaltia para dar alguna
medida de su “fitness’. Entonces, una nueva poblacion (iteracion t + 1) se forma a
seleccionar los individuos més idoneos (paso seleccionar). Algunos miembros de la
nueva poblacién se someten a transformaciones (paso aterar) por medio de operadores

procedure: agoritmo evolutivo
begin

t<0;

iniciar P(t);

evaluar P(t);

while no(condicion de terminacion) do
t—t+1;
seleccionar P(t) de P(t-1);
aterar P(t);
evaluar P(t);

end while

end procedure
Figura3.1 Estructurade un agoritmo evolutivo.
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“genéticos’ para formar nuevas soluciones. Hay transformaciones unarias my (tipo
mutacion), las cuales crean nuevos individuos a producir pequefios cambios en un
anico individuo (m : S - §), y transformaciones de orden superior ¢; (tipo crossover), la
cuales crean nuevos individuos a combinar varias partes de dos o mas individuos

(m:Sx..xS - 9. Enlamayoriadelos casos el crossover involucra solo dos padres,

sin embargo, no es necesariamente el caso. En [38] se ha investigado los méritos de

“orgia’, donde se involucran mas de dos padres en e proceso de reproduccién. Luego

de algin nimero de generaciones, € algoritmo converge; es de esperar que e mejor

individuo represente una solucién cercana ala 6ptima.

A pesar de las similitudes entre los algoritmos evolutivos, hay también muchas
diferencias entre €ellos (a menudo ocultas a un bao nivel de abstraccion).
Frecuentemente usan estructuras de datos S diferentes para la representacion de los
cromosomas, en consecuencia, |os operadores genéticos también son diferentes. Pueden
incorporar 0 no alguna otra informacion (para controlar € proceso de busqueda) en sus
genes. Hay también otras diferencias; por giemplo, las dos lineas de lafigura 1.

seleccionar P(t) de P(t-1);
aterar P(t);

pueden aparecer en orden inverso: en estrategias evolutivas primero se atera la

poblacion y luego se forma la nueva poblacién por e proceso de seleccion. Hay muchos

métodos para seleccionar individuos para supervivencia y reproduccion. Esos métodos
incluyen:

v seleccion proporcional: la probabilidad de seleccion es proporciona al fitness del
individuo,

v' métodos de ranking: todos los individuos de la poblacion se ordenan de mejor a
peor y las probabilidades de seleccién son fijas durante todo € proceso de
evolucion, y

v' sdleccion por torneo: algunos individuos (usualmente dos) compiten por ser
seleccionados a la nueva generacion; este paso de competencia (torneo) se repite
pop_Size veces.

La seleccidn proporcional puede necesitar €l uso de métodos de truncamiento o de
escalamiento, hay diferentes formas para asignar probabilidades en métodos de ranking
(distribuciones lineales 0 no lineales), e tamafio de un torneo juega un rol significativo

en el método de seleccion por torneo.
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Es importante determinar las politicas generacionales, es decir especificar la forma
en la cua quedara conformada la proxima generacion. Por eemplo, es posible
reemplazar la poblacion entera por la poblacién de hijos, o seleccionar los mejores
individuos de las dos poblaciones (padres e hijos), esta seleccion se puede hacer de una
manera deterministica o0 no deterministica. Es también posible producir pocos hijos (en
particular, uno Unico), con los cuales reemplazar algunos individuos (sistemas basados
en tales politicas generacionales son llamados “steady state’). En un modelo
generacional e conjunto de los padres se mantiene fijo mientras se generan todos los
hijos que formaran parte de la préxima generacion. También, se puede usar un modelo
elitista, & cual pasa el meor individuo de una generacién a otra, esto significaque si €
mejor individuo de la generacion actual corre €l riesgo de perderse, ya sea por la
seleccion o los operadores genéticos, e sistema fuerza a que quede en la proxima
generacion; tal modelo es muy Util para resolver muchas clases de problemas de
optimizacion.

L as representaciones (estructuras de datos necesarias implementar un individuo en €
espacio fenotipico) de las soluciones potenciales para un problema particular, junto con
el conjunto de operadores genéticos, constituyen los componentes esenciales de
cualquier algoritmo evolutivo. Esos son los elementos claves que permiten distinguir
varios paradigmas de métodos evol utivos.

Los agoritmos evolutivos han recibido mucha atencién tanto desde € punto de vista
académico como industrial. Las herramientas basadas en EA tienen un impacto
creciente en compafias (prediciendo e mercado financiero), en fébricas (scheduling)
debido a su poder de busgueda, optimizacion, adaptaciéon y aprendizaje. Una de las
areas recientes de aplicacion para esas técnicas es e campo de la ingenieria industrial,
donde se incluye scheduling y ordenamiento en sistemas de manufactura, disefio
asistido por computadora, facilidad de layout y problemas de ubicacion, y muchos més.
Se recurren alos agoritmos genéticos por su simplicidad, y facilidad de extension.

Aungue los algoritmos evolutivos han sido exitosamente aplicados a muchos
problemas practicos y € nimero de aplicaciones se incrementa, también se presentan
varias desventajas. Hay poco conocimiento respecto de que caracteristicas del dominio
los hacen apropiados o inapropiados. Se han sugerido varias modificaciones para

mitigar las dificultades tanto en € mango de la informacion codificada como en las
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formas de representar €l espacio del problema. Tres importantes afirmaciones se han

hecho respecto de porgue los algoritmos evol utivos trabajan bien:

v Las poblaciones de soluciones candidatas proveen muestreos independientes.

v' Laseleccion es un mecanismo que preserva buenas soluciones.

v' Las soluciones parciaes se pueden modificar eficientemente y combinar a través de
varios operadores genéticos.

3.2. ALGORITMOSGENETICOS

Laforma usua de un agoritmo genético (GA) fue descripta por Goldberg [75]. Los
algoritmos genéticos (GAs) son técnicas de busqueda estocasticas basadas en los
mecanismos de seleccidn y genética natural. Los GAs, a diferencia de las técnicas de
busqueda convencionales, comienzan con un conjunto inicial de soluciones, generado
en forma aleatoria, Ilamado poblacién. Cada individuo en la poblacion se llama
cromosoma Yy representa una solucion a problema. Un cromosoma es un string de
simbolos y generalmente, pero no necesariamente, un string de bits binario de longitud
fijo. Los cromosomas evolucionan a través de sucesivas iteraciones, |lamadas
generaciones. Durante cada generacion, los cromosomas se evalUan, usando alguna
medida de fitness (aptitud) [62]. Para crear la proxima generacion, se forman nuevos
cromosomeas, |lamados hijos, ya sea:

v" mezclando dos cromosomas de la generacion actual usando un operador de

crossover, 0,

v modificando un cromosoma por medio de un operador de mutacion.

Una nueva generacion se forma a seleccionar, acorde a los valores de fitness,
alguno de los padres e hijos, y a rechazar algunos, a fin de mantener constante el
tamafio de la poblacion.

Los cromosomas mejor adaptados tienen alta probabilidad de ser seleccionados.
Luego de varias generaciones, € agoritmo converge a meor cromosoma, € cua se
espera que represente una solucién dptima o subdptima.

Los agoritmos genéticos tienen varias diferencias con los procedimientos
convencionales de busqueda y optimizacién. Goldberg [75] las ha resumido como

sigue:
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L os algoritmos genéticos trabajan con un conjunto de soluciones codificadas, no con
la solucion en si misma.

Los agoritmos genéticos buscan en una poblacion de soluciones, no con una Unica
solucion.

Los algoritmos genéticos usan informacion de retribucion (funcion de fitness), no
necesitan conocimiento derivado o auxiliar.

Los agoritmos genéticos usan reglas de transicion probabilisticas, no reglas

deterministicas.

Los GAs han recibido considerable atencion como técnica de optimizacion en

funcion de sus potenciales. Hay tres ventgjas principales cuando se aplican GA parala

optimizacion de problemas:

v

Los GAs no tienen muchos requerimientos matematicos de los problemas de
optimizacion. Dada la naturaleza evolutiva, los GAs buscaran soluciones sin
considerar el funcionamiento interno del problema. Un GA puede manejar cualquier
clase de funciones objetivo y cualquier clase de restricciones (lineales 0 no lineales)
definidas sobre espacios de busqueda discretos, continuos o una mezclade ellos.

La naturaleza de los operadores de evolucion hacen a los GAs muy efectivos para
realizar busquedas globales. Las opciones tradicionales realizan una busgueda local
con un procedimiento de convergencia, €l cual compara los valores de puntos
cercanos y se mueve a puntos rel ativamente optimos.

Los GAs proveen una gran flexibilidad para realizar hibridos con heuristicas
dependientes del dominio, a fin de lograr una implementacion efectiva para

problemas especificos.

3.3. ESTRATEGIASEVOLUTIVAS

Las estrategias evolutivas (ES) se desarrollaron como un método para resolver

problemas de optimizacion paramétrica [127]; consecuentemente, un cromosoma

representa un individuo como un par de vectores de valor flotante.

Las primeras estrategias evolutivas se basaban sobre una poblacion de un Unico

individuo. Se usaba un Unico operador genético en €l proceso de evolucién: la mutacion.

Sin embargo, la idea interesante fue representar un individuo como un par de vectores

de valor flotante, es decir v = (x, g). Aqui, € primer vector x representa un punto en el
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espacio; € segundo vector o es un vector de desviaciones estédndares. La mutacion se
realizaba a reemplazar x por:
Xt =yt 4 N(O, o)

donde N(O, g) es un vector de nimeros random gausianos independientes con una media
de cero y una desviacion estdndar o (esto estéd en armonia con la observacion biol 6gica
gue los cambios pequefios ocurren més frecuentemente que los grandes). El hijo (el
individuo mutado) se acepta como un nuevo miembro de la poblacion (reemplaza a su
padre) s y solo s tiene fitness mejor y satisface todas las restricciones (si es que las

hay). Por gemplo, si f es la funcién objetivo sin restricciones a maximizar, un hijo

t+1 t+1

(x"*, 0) reemplaza a padre (X', 0) s y solo s f (x"*) > f (x!). En caso contrario, se
eliminaal hijo y la poblacién permanece sin cambio.

El vector de desviaciones estéandares o permanece sin cambio durante el proceso de
evolucién. Si todos los componentes de este vector son idénticos, es decir, o= (g;,...,0),
y € problema de optimizacion es regular, es posible demostrar e teorema de
convergencia[7]:

Teorema de Convergencia: para o > 0 y un problema de optimizacion regular con

fopt > -0 (Minimizacion) o foy < o (Maximizacion), setiene
p{lim o f(X) =fopt } =1
L as estrategias evol utivas evolucionaron mas tarde [127] para madurar como:
(UtA)-ESy (LA)-ES
la principal idea detrés de estas estrategias fue permitir € control de pardmetros (como
la varianza de mutacién) para auto adaptacion mas que para cambiar sus valores por
algun algoritmo deterministico.

En (u+A)-ES, p individuos producen A hijos. La nueva poblacion de (u+A)
individuos se reduce, por un proceso de seleccion, nuevamente a W individuos. Por otra
parte, en (L,A)-ES, los p individuos producen A hijos (A>) y e proceso de seleccion
elige una nueva poblacion de p individuos desde el conjunto de A hijos. Al hacer esto, la
vida de cada individuo se limita a una generacion. Esto permite que (4,A)-ES trabaje
mejor sobre problemas con un éptimo moviéndose sobre e tiempo, o en problemas
donde lafuncion objetivo presenta mucho ruido.

La seleccion (u+A), con la supervivencia garantizada de los mejores individuos,

parece ser mas efectiva, porque un curso monétono de evolucion se rediza de esta
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forma. Sin embargo, este mecanismo de seleccidn tiene varias desventajas cuando se

compara con la seleccion (u,A), la cual restringe e tiempo de vida de los individuos a

una generacion:

v" En €l caso de medio ambientes cambiantes la seleccién (u+A) preservala solucion y
Nno es capaz de seguir un Optimo en movimiento.

v La capacidad de la seleccién (u,A) para olvidar buenas soluciones (en principio
permite dejar Optimos locales pequefios) es ventgjosa en e caso de topologias
multimodal es.

v' La seleccion (u+A) obstaculiza € mecanismo de auto adaptacion para que trabaje
adecuadamente con respecto a los pardmetros estratégicos, porque los parametros
estratégicos mal adaptados pueden sobrevivir por un gran nimero de generaciones
cuando producen mejoras en €l fitness.

Por consiguiente, se recomienda la seleccion (4,A). Resumiendo las condiciones
para una exitosa auto adaptacion de pardmetros de estrategia, se obtiene la siguiente
lista[6]:

v' Se necesita la estrategia (4,A) a fin de facilitar la extincion de individuos mal
adaptados.

v Lapresion selectiva puede no volverse muy fuerte.

v" Es necesaria la recombinacion de los pardmetros estratégicos (generalmente, la
recombinacién intermedia da buenos resultados).

El operador usado en (u+A)-ES y (U,A)-ES incorpora dos niveles de aprendizaje: su
parametro de control 0 no es mas constante, no se cambia por agun agoritmo
deterministico (como la regla de éxito 1/5), pero se incorpora en la estructura del
individuo y se somete a proceso de evolucion. Para producir un hijo, € sistema actla
en varias etapas.

v Seleccionar dos individuos:

x4 )=, . ), (0., o)y
(X%, ) =0, ... %), (O 2%..., 02).

v Aplicar un operador de recombinacién (crossover). En ES, la recombinacién se usa
para la creacion de todos los hijos, cuando p > 1. Tanto las variables objeto como
los pardmetros estratégicos estan sujetos a recombinacion y el operador de
recombinaciéon puede ser diferente para variables objeto y desviaciones estandar.

Esto implica que la recombinacion de esos grupos de informacion se realiza en
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forma independiente unos de otros, es decir, no se restringe que los pardmetros
estratégicos se originen desde los mismos padres que los valores objeto. Los
operadores de recombinacion tradicional de ES se denominan :
v/ discretos, donde €l nuevo hijo es
(X, 0) = (X%, ..., x%), (0%y,..., d%) y
donde g=1 o g=2 (asi cada componente proviene del primer o del segundo
padre preseleccionados). Por cada componente del vector se decide en forma
aleatoria desde cud de los dos padres se copia el componente al hijo.
v'intermedios, donde el nuevo hijo es
(x, 0) = (12 + X512, ..., (¢ +XC)I12), (0H + 0212, ..., (0 +T2)12)
indica que los componentes de los hijos se obtienen a calcular la media
aritmética de los componentes correspondientes de ambos padres.
Cada uno de estos operadores se pueden aplicar también en un modo global,
donde el nuevo par de padres se selecciona para cada componente del vector del
hijo.
v Aplicar mutacién a hijo (x, o) obtenido; € nuevo hijo resultante es (x', ¢'), donde
g=o&N049 y
x'=x+ N(O, o),

donde Ag es un parametro del método.

3.4. PROGRAMACION EVOLUTIVA

Latécnica origina de programacion evolutiva (EP) se desarroll6 por Fogel [64]. Se
proponia la evolucién de inteligencia artificial en € sentido de desarrollar |a habilidad
para predecir cambios en un medio ambiente. EI medio ambiente se describié como una
secuencia de simbolos (desde un alfabeto finito) y e agoritmo suponia la produccion
por evolucién, como una salida, de un nuevo simbolo. El simbolo de salida maximizala
funcién de retribucion (payoff), la cual mide la exactitud de la prediccion.

Por gemplo, se puede considerar una serie de eventos, marcada por simbolos
a, ay, ..., ay, un agoritmo deberia predecir € proximo simbolo (no conocido), es decir
an+1 Sobre las bases de los simbolos ya conocidos ay, ay, ..., a,. Laidea de programacion

evolutivafue evolucionar tal algoritmo.
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Figura3.2 UnaFSM para un chequeo de paridad.

Se seleccionaron méguinas de estado finito (FSM) para la representacion del
cromosoma de los individuos; luego, todas las maquinas de estado finito proveen una
representacion significativa del comportamiento basado sobre interpretacion de
simbolos. La figura 3.2 [24] presenta un gjemplo de un diagrama de transicion de una
maquina de estado finito simple para un chequeo de paridad. Tal diagrama de transicion
es un grafo dirigido que contiene un nodo en cada etapa y ges que indican la transicién
desde un estado a otro, valores de entrada y salida (notacion: a/b cercano a un arco que
une el estado S; con €l estado S, sugiere que el valor de entrada a, mientras la maquina
estden el estado Sy, resultaen un valor desalidaby en € préximo estado S).

Hay dos estados PAR e IMPAR (la maguina comienza en € estado PAR); la
maguina reconoce la paridad de un string binario.

La técnica de programacion evolutiva mantiene una poblacién de méquinas de
estado finito (FMS); cada individuo representa una solucion potencial al problema
(representa un comportamiento particular). Cada FSM se evalUa para dar alguna medida
de su fitness. Esto se hace de la siguiente forma: cada FSM esta expuesta a ambiente en
el sentido de que examina todos los simbolos vistos previamente. Por cada
subsecuencia, ay, ay, ..., & produce una salida a’j+1, la cual se compara con el préximo
simbolo observado, a.1. Por gjemplo, s se han visto n simbolos, un FSM hace n
predicciones (una por cada uno de los substrings a;, a;, a; y asl sucesivamente hasta
a, ay, ..., an); lafuncion de fitness toma en cuenta la performance total.

Como en estrategias evolutivas, la técnica de programacién evolutiva primero crea
hijos y luego selecciona individuos para la préxima generacion. Cada padre produce un
anico hijo; asi se duplica e tamafio de la poblacién intermedia (como en
(pop_size, pop_size)-ES). Los hijos (unanueva FSM) se crean por mutaciones al eatorias
de la poblacion de padres. Hay cinco posibles operadores de mutacion: cambio de un
simbolo de salida, cambio de una transicion de estado, adicion de un estado,
eliminacion de un estado, y cambio de un estado inicia (hay algunas restricciones
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iniciales sobre e nimero maximo o minimo de estados). Esas mutaciones se eligen con
respecto a alguna distribucién de probabilidades (la cua puede cambiar durante €l
proceso de evolucién); también es posible aplicar més de una mutacion a un Unico padre
(la decisiéon sobre e nimero de mutaciones de un individuo particular se hace con
respecto a aguna otra distribucion de probabilidades).

Los mejores pop_size individuos se retienen para la préxima generacion, es decir,
para calificar para la proxima generacion, un individuo deberd estar por €l encima del
50% de la poblacion intermedia. En la version original [64], este proceso se iteraba
varias veces antes de que estuviera disponible la proxima salida de simbolos. Una vez
que se encuentra disponible un nuevo simbolo, se adicionaba a la lista de simbolos
conocidos, y se repite € proceso total.

Desde luego, € proceso detalado previamente se puede extender de muchas
maneras, como se describe en [58].

Las técnicas de programacion evolutiva fueron generalizadas para tratar con
problemas de optimizacion numeéricas [55, 58]. En [64, 56, 60, 61, 128, 100] se

encuentran g emplos de técnicas de programacion evolutiva.

3.5. PROGRAMACION GENETICA

Fue desarrollada por Koza [88, 89]. Koza sugiere que € programa deseado debera
evolucionar durante el proceso de evolucion. En otras palabras, en lugar de resolver un
problema, y de construir un programa evolutivo para resolver e problema, se debera
buscar en e espacio de posibles programas de computacion e que mejor se adecue.
Koza desarroll6 una nueva metodologia, [lamada programacion genética (GP), la cual
provee una forma pararealizar tal blsgueda.

Hay cinco pasos para usar programacion genética en un problema particular. Ellos
son:

Seleccion de terminales.
Seleccion de una funcién.
Identificacion de la funcion de evaluacion.

Seleccién de los pardmetros del sistema.

AN NN

Seleccion de la condicién de terminacion.
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La estructura que pasa por el proceso de evolucién es la estructura jerarquica del
programa de computacién. El espacio de busqueda es un hiper-espacio de programas
validos, los cudles se pueden ver como un espacio de &boles. Cada arbol esta
compuesto de funciones y terminales apropiadas para € dominio de un problema
particular; el conjunto de todas las funciones y terminales se selecciona a priori de ta
forma que algunos de los érbol es formados lleve a una solucion.

Por giemplo, dos estructuras e; y & (figura 3.3) representan expresiones 2x + 2.11y
x Osen(3.2), respectivamente. Un posible hijo e; (luego del crossover de e y &)
representax [sen(2x) [24].

La poblacién inicial esta compuesta de tales arboles; 1a construccion de un érbol en
forma aleatoria es sencilla. La funcion de evaluacion asigna un valor de fitness € cual
evalUa la performance de un érbol (programa). La evaluacién se basa sobre un conjunto
presel eccionado de casos de testeo; en general, la funcion de evaluacion retornala suma
de distancias entre el resultado correcto y el obtenido sobre todos |os casos de prueba.

La seleccion es proporcional; cada arbol tiene una probabilidad de ser seleccionado
para la proxima generacion proporcionalmente a su fithess. La operacion primaria es el
crossover que produce dos hijos desde dos padres seleccionados. El crossover crea hijos
al intercambiar subérboles entre dos padres. Hay otros operadores como mutacion,
permutacion, edicion, etc. Por g emplo, una mutacién tipica selecciona un nodo en un
arbol y genera un nuevo subarbol el cual se origina en € nodo seleccionado.

Hay cinco pasos para construir un programa genético para un problema particular.
Koza[91] recientemente considera la ventaja de agregar una caracteristica adicional: un

conjunto de procedimientos. Esos procedimientos se llaman funciones definidas

Figura3.3 Expresion es: un hijode ey e. Lalineacon trazo cortado incluye érea
intercambiadas durante la operacion de crossover.
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autométicamente (ADF). Este parece ser un concepto extremadamente Util para técnicas
de programacion genética, con su mejor contribucion a érea de reusabilidad de cédigo.
ADF descubre y explota las regularidades, simetrias, similitudes, patrones, y
modularidades del problema y € programa genético puede invocar a €sos
procedimientos en diferentes momentos de su gjecucion.

El hecho de que los programas genéticos trabajen sobre programas de computacion
tiene aspectos muy interesantes. Por gemplo, los operadores se pueden ver como
programas, los cuales se pueden someter a una evolucioén separada durante la gjecucion
del sistema. Adicionalmente, un conjunto de funciones pueden consistir de varios
programas, los cuales realizan tareas complejas; tales funciones pueden evolucionar
durante la gecucion evolutiva. En general, un GP tiende a hacer un trabajo bastante
bueno para hallar una solucion general siempre que:

v Sele brinden casos de entrenamientos para ser capaz de deducir la solucién general.
v" Que la funcién y e conjunto de terminales hayan sido elegidos a fin de influir
apropiadamente en el espacio de soluciones para un problema dado.

Es una de las &reas de desarrollo actual en € campo de la computacion evolutiva
[89, 91, 87, 3].

3.6. OTRASTECNICAS

Los algoritmos evolutivos han sido modificados a agregar en e algoritmo
conocimiento especifico del problema. Varios trabajos han discutido técnicas de inicio,
diferentes representaciones, técnicas de decodificacion (trasacion desde
representaciones genéticas a representaciones fenotipicas), y e uso de heuristicas para
operadores genéticos.

Tales sistemas no estdndares o hibridos tienen significativa popularidad en la
comunidad de computacion evolutiva. Frecuentemente esos sistemas, extendidos por €l
conocimiento especifico del problema, meoran tanto a otros métodos evolutivos
clésicos como a otras técnicas estdndares [101, 102]. Por egemplo, un sistema
Genético-2N [101] construido para € problema de transporte no linea usa una
representacion matricial para sus cromosomas, una mutacion especifica del problema
(principal operador, con probabilidad 0.4) y crossover aritmético (operador de
background, usado con probabilidad 0.05). Es dificil clasificar tal sistema: no es
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realmente un algoritmo genético, ya que puede egecutar sdlo con e operador de
mutacion sin un significativo decremento de la calidad de los resultados. Sin embargo,
todas las entradas en la matriz son valores de punto flotantes. No es una estrategia
evolutiva, ya que no codifica ningin parametro de control en la estructura del
cromosoma. Claramente, no cae dentro de la programacién genética ni de la
programacion evolutiva. ES una técnica de computacion evolutiva apuntada a la
resolucion de un problema particular.

Hay pocas heuristicas para guiar a usuario en la seleccion de estructuras de datos y
operadores apropiados para un problema particular. ES de conocimiento general que
para un problema de optimizacién numeérico se deberd usar una estrategia evolutiva o un
algoritmo genético con representacion de punto flotante, mientras algunas versiones de
algoritmos genéticos deberan ser las mejores para controlar problemas de optimizacién
combinatoria. Los programas genéticos son buenos para descubrir reglas dadas como un
programa de computacion, y las técnicas de programacién evolutivas se pueden usar

exitosamente para modelar el comportamiento de un sistema.

3.7. DIFERENCIASENTRE LASDISTINTAS TECNICASDE EA

Aungue todos los algoritmos comparten un metamodelo, cada uno enfatiza
diferentes caracteristicas como las mas importantes para € modelado exitoso del
proceso evolutivo. Dejando de lado las cuestiones de representacion, las diferencias mas
notorias se presentan en la interpretacion del rol de los operadores genéticos. En
programacion evolutiva, no se usa recombinacién, mientras que en algoritmos genéticos
juega un rol dominante, abandonando la influencia de la mutacion casi completamente.
Las estrategias evolutivas usan ambos operadores, indicando un necesario uso de
recombinacién sobre los parametros estratégicos para lograr una auto adaptacion
exitosa

Tanto la programacion evolutiva como los agoritmos genéticos insisten en la
seleccion probabilistica, aunque con diferencias en laimplementacion; el primer caso se
refiere ala caracteristica de seleccion en la naturaleza'y en € segundo caso ala analogia
con el multiarmed bandit (bandido de multiples armas) [6]. En contraste, |as estrategias

evolutivas usan un mecanismo de seleccion estrictamente deterministico, siendo
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extintivo en e sentido de excluir definitivamente de la seleccién a los peores
individuos.

Mientras en programacion evolutiva algunos individuos son excluidos de la
seleccion, los algoritmos genéticos hacen uso de preservacion en el sentido de que cada
individuo recibe una probabilidad de seleccién distinta de cero. La propiedad litista es
implicita en la seleccion en programacion evolutiva, mientras esto ocurre explicitamente

en estrategias evolutivas ((U+A)-ES) y agoritmos genéticos.
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