Guia de Estudio para Algoritmos Bioinspirados
1. Introduccion
Los algoritmos bioinspirados son técnicas de optimizacion y busqueda basadas en principios 'y
mecanismos observados en sistemas biolégicos. Estos algoritmos aprovechan la eficienciay
adaptabilidad de la naturaleza para resolver problemas complejos en diversas areas como la
ingenieria, la informaticay las ciencias naturales.
Algunos de los algoritmos mas importantes de este enfoque son:
Algoritmos Genéticos (GA)
Principio: basado en la seleccidon natural y la genética.
Componentes Clave: poblaciéon, cromosomas, seleccidn, cruzay mutacion.
Aplicaciones: optimizacion, problemas de busqueda.
Programacion Genética (PA)
Principio: basado en la seleccidn natural y la genética.
Componentes Clave: poblacidn, arboles sintacticos, seleccidén, cruzay mutacién.
Aplicaciones: modelado.
Algoritmo de Enjambre de Particulas (PSO)
Principio: basado en el comportamiento social de los animales, como aves y peces.
Componentes Clave: particulas, velocidad, posicion, lider global o local.
Aplicaciones: optimizacién continuay discreta.
Algoritmos de Colonia de Hormigas (ACO)
Principio: imitan el comportamiento de las hormigas en busca de comida.
Componentes Clave: feromonas, camino mas corto, evaporacion de feromonas.
Aplicaciones: problemas de ruta, como el problema del viajante de comercio.
Algoritmos de Colonia de Abejas (ABC)
Principio: Imitan el comportamiento de las abejas en busca de comida.

Componentes Clave: Feromonas, camino mas corto, evaporacion de feromonas.
Aplicaciones: optimizacién continuay discreta.

La Figura 1 muestra un esqguema mas completo de diferentes enfoques que se encuentran dentro
del campo de los algoritmos bioinspirados.
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Figura 1. Esquema General de Algoritmos Bioinspirados




2. Optimizacién y Espacios de Busqueda

En la ingenieria, los problemas a los que nos enfrentamos en la realidad pueden ser formulados
matematicamente en forma de problemas de optimizacion, en los que se busca encontrar la mejor
solucion posible al mismo, entre todas sus soluciones disponibles. En general, optimizar significa
que se trata de buscar la mejor solucién a un problema, que puede estar sujeta a restricciones o no,
algunos ejemplos son:

e Maximizar ganancias dado un numero limitado de recursos.
e Minimizar emisiones contaminantes sin afectar la movilidad.
e Maximizar o minimizar una funcion.

Figura 2. Ejemplos de funciones con maximo o minimo
Definicion de optimizacion

Consideramos el problema de optimizacion minimizar o maximizar f(x) donde x es un vector n-
dimensional de variables independientes

x = (x1,%5, ..., X,) ER"
Sujeto a restricciones
h(x) =0
gx) <0

Funcién objetivo: la funcién f que se debe minimizar o maximizar.

Variables de disefo: el vector x = (xq,x5,...,Xx,) € R"™ son los pardmetros que el algoritmo de
optimizacion puede elegir para minimizar la funcién objetivo. Estas variables deberian ser
independientes entre si.

Restricciones: son funciones sobre las variables de disefio que se quieren restringir. Cuando la
funcién debe serigual a un valor es una restriccion de igualdad. Cuando la funcién debe ser mayor o
igual a un valor es una restriccidn de desigualdad

Como primeras herramientas para intentar dar respuesta a este tipo de problemas se utilizaron los
métodos analiticos deterministas (es decir, que no usan la probabilidad). Sin embargo, el esfuerzo
computacional requerido por estos métodos aumenta excesivamente conforme aumenta la
complejidad del problema, incrementandose también el nimero de errores y por tanto se hacen
inadecuados para la resolucidon de los mas complejos. Este es el motivo principal por el que se estan
buscando métodos alternativos a los deterministas que resulten mas eficientes y ofrezcan buenas
soluciones. Estos nuevos métodos son algoritmos de optimizacion estocasticos (es decir, basados
en la probabilidad), siendo mucho mas eficientes que los deterministas. Estos métodos pueden ser
heuristicos (métodos basados en el aprendizaje y la experiencia para resolver problemas),



metaheuristicos (métodos heuristicos que pueden ser empleados de forma general al asumir ciertas
variables de los problemas), basados en poblaciones, entre otros [1]

En esta busqueda de nuevos métodos de optimizacién, muchos investigadores han vuelto su vista a
la naturaleza, ya que muchos de los procesos que ocurren en esta pueden ser vistos como la
busqueda de soluciones a distintos problemas, es decir procesos de optimizacién. Para cada
problema que nos encontramos en la naturaleza, esta ha sido capaz de ofrecer soluciones eficaces,
con poca o nula compresion de este. Ademas, estos se resuelven a través de estrategias
relativamente sencillas, por lo que son faciles de implementar. Por ejemplo, podemos encontrar
procesos de adaptacion al medio (como estrategias de busqueda de alimento o pareja), interaccién
con otras especies (como la competencia o la depredacion, tanto a nivelindividual como en grupos),
estrategias a nivel de ecosistemas (como la colonizacién) o la evolucidn, que puede ser considerada
como un proceso de optimizacion en si misma. Debido a estas caracteristicas muchos
investigadores crearon nuevos métodos imitando la naturaleza, dando origen a los algoritmos
bioinspirados. Al principio se usaron métodos especificos para problemas, pero mas recientemente
se han ido afiadiendo métodos que funcionan en un amplio rango de problemas, pudiendo aplicarse
de forma general.

En cuanto a sus procedimientos, estos algoritmos se centran en buscar la solucién éptima a un
problema, en el que todas sus posibles soluciones se pueden representar graficamente como
puntos en el espacio (la nube de soluciones del problema). Cada posicién o punto en este espacio
es una solucién. Los algoritmos de optimizacidon cuentan con una funcién que se encarga de
comprobar lo buena que es la solucidn, lo que se ha llamado fitness de la solucién. Las soluciones
6ptimas, es decir las que tienen mayor fitness, se encuentran dispersas aleatoriamente en la nube
de soluciones, con una disposicién en la que conforme mas se va acercando el logaritmo a
cualquiera de las soluciones éptimas, el fithess va a ir aumentando progresivamente hasta llegar a
esta. Cada una de estas soluciones éptimas se conoce como Optimo local (solucién con més
fitness en una regién del espacio, por ejemplo, pueden ser minimos o maximos del problema), de
entre los cuales uno de ellos tendré el mayor fitness de todas las soluciones, siendo el Optimo global
(por ejemplo, el maximo o el minimo del problema). Debido a la caracteristica azarosa de estos
algoritmos, por ser estocasticos, es posible que en el proceso el algoritmo pierda algunos dptimos
locales, e incluso el 6ptimo global, lo que llevaria al algoritmo a quedarse atascado en un éptimo
local, por lo que no encontraria la mejor solucion al problema. Para evitar este fendmeno, muchos
algoritmos cuentan con procedimientos para asegurar que se encuentran el mayor numero de
Optimos posibles, dotando al algoritmo de lo que se conoce como habilidad de busqueda global.

Espacio de busqueda

Definicion: en optimizacién un espacio de busqueda es el dominio de la funcién a se busca
optimizar, es decir el espacio de soluciones, donde se encuentran las soluciones candidatas.

Una busqueda sobre un espacio consiste en generar una sucesién de puntos del espacio en el que
cada punto se obtiene del anterior por medio de una serie de transformaciones o movimientos. En
problema de optimizacién se realizan recorridos sobre el espacio de posibles soluciones y se
selecciona la mejor solucién encontrada en el recorrido.



Busqueda local: una busqueda local es un proceso que, dada la solucién actual en la que se
encuentra elrecorrido, selecciona iterativamente una solucién de su entorno cercano para continuar
la busqueda.

Busqueda global: las busquedas locales pueden quedar atrapada en 6ptimos locales, por lo que las
busquedas globales incorporan mecanismos para evitar esta situacidon, como son volver acomenzar
la busqueda desde otra solucién inicial o permitir movimientos de empeoramiento de la solucién
actual, entre otros.

Si se conoce el espacio de busqueda se puede seleccionar el tipo de algoritmo adecuado, sin
embargo, esta situacion raras veces se presenta por lo que se deben preferir métodos que realicen
busquedas globales. Siempre que el costo computacional lo permita.

Figura 3. Espacio de busqueda con méaximo unico Figura 4. Espacio de busqueda con multiples 6ptimos
locales

Antes de intentar resolver un problema o encontrar una solucion a este, primero debemos identificar
aquetipode problema nos enfrentamos. Elidentificar la naturaleza de una problematica nos permite
recrear una solucién mucho mas adecuada, satisfactoria, eficaz y de mayor calidad. Un esquema
que se presenta para la identificacién de los problemas tratados se denomina “caja negra para
modelado de sistemas computacionales” [2]. Bajo la premisa anterior, podemos extraer tres
caracteristicas principales para la resolucion de un problema computacional: los datos de entrada,
el modelado o funcién que permitira tratar o manipular los datos de entrada, y los datos de salida
que son resultado del procesamiento de datos de entrada en un modelo, el desconocimiento de
alguno de estos elementos nos permitira conocer de que tipo de problema estaremos tratando. Estas
tres clases de problemas son reconocidas como optimizacion, modelado y simulacion.

Optimizacion

El modelo y la salida son conocidos, por lo que el objetivo es encontrar los valores de entrada que
produzcan la mejor salida, por ejemplo, el problema de las 8 reinas, donde el modelo consiste en
calcular siunareina choca conotra, y el resultado es tener 8 reinas en un tablero sin chocar, asi pues,
solo nos falta conocer sus posiciones, la entrada.



Modelado

Por otro lado, el modelo de un problema sucede cuando se conoce la entrada y la salida de un
sistema, es el tipo de problema mas comun durante el aprendizaje de la programacion, con ejemplos
como concatenar dos cadenas, donde sabemos las cadenas que queremos concatenar, y que al
final estaran juntas, por lo que solo resta encontrar la forma de procesarlas, modelando el problema.

Simulacion

En cuanto a la simulacion, se tiene la entrada y el modelo, y buscamos conocer la posible salida, se
puede usar para predecir procesos reduciendo los costos que implicaria realizarlos realmente. Por
ejemplo, la prediccidn meteorolégica es un problema de simulacién pues se conocen datos
meteoroldgicos antiguos y un modelo usado para predecir como seran estos mismos datos dado
cierto tiempo.

Ejemplo: un grupo de estudiantes tiene la tarea de construir un sistema robético para jugar al tenis
de mesa. Para cada una de las siguientes capacidades que debe exhibir el sistema, indique si se trata
de un problema de optimizacién, modelado o simulacién:

a. Predecir donde rebotara la pelota: simulaciéon, ya que implica saber los datos entrada
(posicién, velocidad, fuerza, etc.) y simular el movimiento de la pelota usando algun modelo
cinematico.

b. Aprender el comportamiento del oponente: modelado. Implica que a partir del
comportamiento de un individuo se cree un modelo, los datos tanto de entrada como salida
son las acciones del individuo.

c. Decidir donde golpear la pelota a continuacién para que el oponente tenga la menor
posibilidad de devolverla: optimizacién, dado que se trata de minimizar la probabilidad de
que golpee la pelota.

3. Algoritmos Genéticos (AG)

Un algoritmo genético es un método de resolucidon de problemas que utiliza la genética como modelo
de resolucidon de problemas. Es una técnica de busqueda para encontrar soluciones aproximadas a
problemas de optimizaciony busqueda.

e Son algoritmos estocasticos donde la aleatoriedad juega un papel importante. Tanto los
procesos de seleccién y reproduccién necesitan de funciones aleatorias.

e Siempre se considera una poblacion de soluciones.

e Robustos pues tienen capacidad de desempanarse bien de forma consistente en un amplio
rango de problemas

La Figura 5 muestra un esquema general del funcionamiento de un algoritmo genético.
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Figura 5. Esquema general de algoritmo genético

Los principales elementos del algoritmo genéticos son:

e Representacién del cromosoma

e Funcién de evaluacion.

e Poblacién

e Mecanismo de seleccidn de los padres

e Mecanismo de los operadores de cruza y mutacién
e Mecanismo de reemplazo

Cromosoma

Un individuo o cromosoma es una sola soluciéon a un problema dado. El primer paso para
implementar un AG es la representacion pues se deben especificar y almacenar las posibles
soluciones de manera que puedan ser manipuladas por una computadora. Un individuo agrupa dos

formas de soluciones como se indica a continuacién:

a. Elcromosoma, que es la informacion "genética" sin procesar (genotipo) que trata el AG.
b. Elfenotipo, que es lo expresivo del cromosoma en los términos del modelo.

Problema de la mochila
Peso: 10 Peso: 20 Peso: 30 . Peso: 10 Peso: 30
Valor:20 Valor:40 Valor:50 - FeﬂOUDO ' Valor:20 Valor:50

1 |1 |1 +«—— Genotipo — |1 |0 |1

Figura 6. Ejemplo de codificacion (Problema de la mochila)



Un gen es la unidad mas béasica en un AG. Los cromosomas se encuentran conformados por genes,
donde cada gen representa una variable del problema.

Cromosoma

1 0 1 1 0

T ]

Gen Gen Gen

Figura 7. Ejemplo de cromosoma y gen

Existen varias formas de codificar los genes que componen un cromosoma, dependiendo del

problema a resolver debe realizarse la seleccion de la codificacidn que mejor se adapte a dicho
problema.

Codificacion Binaria Codificacién Enteros
Cromosoma 1| 1100101110
Cromosoma 2 | 1001010111

Cromosoma 1 | 182369547
Cromosoma 2 | 271935468

Figura 8. Ejemplo de codificacion de cromosomas

Debe existir una relacion o mapeo entre el genotipo y el fenotipo que permite convertir las soluciones
del modelo en un formato con el que el AG pueda trabajar, asi como el proceso inverso.

1lo|l1]|1]0]|1]| =45

1%254+0%2% 4+ 123 +1%22 4021+ 1%2°

=32+8+4+1=45

1 Ax 2km
114]2]3 m
1km\

4 J— 3

Figura 9. Ejemplo de funcién de mapeo genotipo/fenotipo
Funcion de aptitud
La aptitud de un individuo en un algoritmo genético mide que tan buena o mala es la solucion que se

encuentra codificada en dicho individuo. Generalmente es el valor evaluado en la funcién objetivo
delindividuo.

La Figura 10 muestra un ejemplo donde se requiere minimizar la funcién dada. Desde este punto de
vista el individuo 1 tiene el mejor valor de aptitud o fitness.
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Figura 10. Ejemplo de funcién objetivo

La funcién de aptitud cumple varias tareas:

a.

Representa los requisitos a los que la poblacién debe adaptarse.

b. Constituye la base para la seleccién vy, por lo tanto, facilita las mejoras.

C.

Una funcidn o procedimiento que asigna una medida de calidad a los genotipos.

Poblacion

Es un multiconjunto de individuos, en donde los individuos son objetos estaticos que no cambian ni
se adaptan; es la poblacion la que lo hace. La poblacion forma la unidad de evolucion.

Generalmente, la poblacién inicial se genera de forma aleatoria.

Alguna heuristica podria ser usada para la poblacién inicial lo que permitiria una
convergencia mas rapida, pero se corre el riesgo de falta de diversidad que no permita
explorar todo el espacio de soluciones.

Entre mas grande el tamano de la poblacion mas facil explorar el espacio de soluciones.

De acuerdo con [3], el tiempo requerido por un AG converge a O(nlogn) donde n es el tamafio
de la poblacién. Por lo que una poblacién grande puede ser Util, pero requiere mayor costo
computacional.

Una poblaciéon inicial de 100 individuos es comun, pero depende de los recursos
computacionales disponibles

Generalmente el tamano de la poblacién es una constante y no cambia durante el proceso
evolutivo.

Seleccidén de padres

Es el proceso de elegir dos padres de la poblacién para cruzary crear nuevos individuos. La presion
de seleccién se define como el grado al que se favorece los mejores individuos para ser
seleccionados como padres. Por lo general, podemos distinguir dos tipos de esquema de seleccién:

Seleccidén proporcional.
Seleccién basada en ordinales.

Seleccidn por ruleta



La seleccidén de ruleta es una de las técnicas tradicionales de seleccion de AG. Es un operador de
seleccién proporcional donde se selecciona un individuo con una probabilidad proporcional a su
aptitud. Se llama de la ruleta porque imita el proceso de girar una ruleta y seleccionar un punto al
azar en esta.

Fitness

Chromosome Value
A 8.2
B 3.2
Fixed Point [ | c 1.4
D 1.2
| E 4.2
F 0.3
/Spin the
~ roulette

wheel

L

Choose D as the parent

A uB =oC =D uE =F

Figura 11. Método de la ruleta

Ejemplo del método de la ruleta:

f(x) = 4x1+ 5x,+ 6x3+ 3x,

X1 | X2 | X3 | X4 f(x) Psel Psel_acum

Individuo 1 0 1 1 0 11 0.29730 | 0.29730

Individuo2 | 1 0 1 0 10 | 0.27027 | 0.56757

Individuo3 | 0 1 0 0 5 0.13514 | 0.70270

Individuo4 | 0 1 1 0 11 0.29730 | 1.00000
p_ = f(x) lotal: 37 Suma total dellas. gptitudes
sel ™ rotal de todos los individuos en

la poblacion

11
Individuo1 - Psel = ﬁ = 0.29730
. 10
Individuo 2 = Pge = 37 = 0.27027

5 La Pgel gqeum €S 12 suma acumulada de
Individuo 3 — Pgep = 37 =0.13514 P, de cada individuo.

El primer paso es realizar la suma total de las aptitudes de todos los individuos de la poblacion, luego
se calcula la probabilidad proporcional (columna Pg,;) de seleccion de cada individuo mediante la
razén entre la aptitud del individuo y la suma total de las aptitudes de la poblacion. Finalmente debe



realizarse la suma acumuladas de las probabilidades de seleccién de todos los individuos (columna

Psel_acum)-

X1 | X2 | X3 | X4 f(x) Pgep Pselﬁacum
Individuo 1 0 1 1 0 11 0.29730 | 0.29730
Individuo 2 1 0 1 0 10 0.27027/a 0.56757
Individuo3 | 0 1 0 0 5 yer/M 0.70270
Individuo4 | 0 | 1 | 1 | o | 14T 0.29730 |[1.00000

/tat 37
Valor aleatorio 1: 0.4771

Padre 1 — Individuo 2

Buscar en Pgej gcum €l Vvalor igual o mayor

Valor aleatorio 2: 0.9341 al nimero aleatorio generado

Padre 2 — Individuo 4

Finalmente debe generarse un numero aleatorio para cada individuo a seleccionar, donde se debe
comparar el valor aleatorio con la Py 4cym Y €lindividuo para el cual Pgg g0ym €S igual 0o mayor a ese
numero aleatorio es seleccionado como padre.

Las caracteristicas mas relevantes de este método son:

e Essencillo de implementar.

e Los individuos con mas aptitud tienden a dominar la poblacidn en pocas generaciones

e Latasade evolucion depende de la varianza de la aptitud en la poblacién.

e Un individuo apto contribuira mas al valor objetivo, pero si no lo supera, el siguiente
cromosoma en la linea tiene una oportunidad, aunque tenga un valor de aptitud bajo.

Seleccion por ranking

La seleccidén de ranking ordena la poblacion por su aptitud y cada individuo recibe una probabilidad
de seleccién de acuerdo con su posicidn. El peor individuo tiene ranking 0, mientras que el mejor
individuo tendra ranking de N-1 donde N es el numero de individuos en la poblacion. El mapeo del
ranking a la probabilidad de seleccion se puede calcular de muchas maneras, por ejemplo, lineal o
exponencialmente. La seleccién por ranking es util cuando el valor de aptitud de cada individuo es
muy similar. Si en esta situacion (ver Figura 12) aplicaramos la seleccidn de ruleta no existiria presién
de seleccion.
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Figura 12. Ejemplo de valores de aptitud sin presion de seleccion

La probabilidad de seleccion lineal para cada individuo se calcula de acuerdo con la siguiente
expresion:

(2—=5s) 2i(s—1)
N +N(N—1)

Ps_rank (l) =

donde 1 < s < 2y N eselnumero de individuos en la poblacién.

Ejemplo: la Tabla 1 muestra el calculo de la probabilidad de selecciones de los mismos individuos,
pero con diferentes valores de S.

Tabla 1. Ejemplo de probabilidad de seleccion con método de ranking

A}’E‘;‘;p Ranking fssf;’; (s is_f%n)k
Individuo 1 1 0 0 0.125
Individuo 3 2 1 0.17 0.208
Individuo 4 3 2 0.33 0.292
Individuo 2 5 3 0.50 0.375

Una vez calculada la probabilidad de seleccién (P_(s_rank)), se sigue el mismo procedimiento de
seleccidn que en la ruleta con generacion de valores aleatorios para la seleccién de los padres, es
decir la diferencia de los métodos consiste en cdmo se calcula la probabilidad de seleccidn.

Aptitu . p
)I: (x)p Ranking (ss_; ”‘;’)‘
Individuo 1 1 0 0
Individuo 3 2 1 | 017 |
Individuo 4 3 2 2733
Individuo 2 5 /3 4 050 |

Valor aleatorio 1: 0.47
Padre 1 — Individuo 2

Buscar en Pg ,.qn €l valor igual
Valor aleatorio 2: 0.15 0 mayor al numero aleatorio
Padre 2 — Individuo 3 generado

Figura 13. Ejemplo de seleccion con método de ranking



Seleccién por torneo

En este método Se seleccionan kindividuos al azary de estos se selecciona el que tenga mejor valor
de aptitud para ser un padre. Se repite el proceso para seleccionar el otro padre.

Aptitud Padre 1
(f(x)) Seleccionar k = 3 individuos

Individuo 1 7 _—
Individuo 2 5 —=I Individuo 2 I Elegir el mejor
Individuo 3 2 individuo
individuo 4 - - — | Individuo 5
Individuo 5 9 | » Individuo 5
Individuo 6 3
Individuo 7 6 -I Individuo 7 I
Individuo 8 4 —

Figura 14. Método de seleccién por torneo

Cruza

La recombinacidén o cruza es un operador esencial para la evoluciéon natural. Toma dos individuos de
la poblacién (padres ) y produce nuevos individuos mezclando los genes que se encuentra en los
originales. Lo que se espera es que la descendencia, simplemente combinando todas las buenas
caracteristicas de sus padres, puede superar a sus antepasados.

Probabilidad de Cruza

La probabilidad de cruza (P.) es un parametro basico de los AG que indica si todos los individuos
seleccionados como padres se reproducen.

e P.=1,todoslosindividuos seleccionados se cruzan, no hay supervivientes de la generacién
anterior.

e P. =0, ningun individuo se cruza. La nueva generacién esta hecha de copias exactas de los
cromosomas de la poblacién anterior.

e La cruza se realiza con la esperanza de que los nuevos cromosomas sean mejores. Sin
embargo, es bueno dejar que una parte de la poblacidon antigua sobreviva a la préoxima
generacion.

e Estudios empiricos demuestran que una probabilidad de cruce entre 0,65y 0,85 logra buenos
resultados. Esto significa que un cromosoma tiene una probabilidad entre 0.15 y 0.35 de
sobrevivir a la siguiente generacion.

Para laimplementacién de esto se siguen los siguientes pasos:

a. Generar un numero aleatorioentre Oy 1.
b. Sielnumero generado es menor que P. se realiza la cruza.



c. En caso contrario, los individuos seleccionados como padres pasan sin modificacién a la
siguiente generacion (supervivientes).

La Figura 15 muestra un ejemplo donde si se realiza cruza, ya que el valor del nimero aleatorio
generado es menor que la probabilidad de cruza. La Figura 16 muestra un ejemplo donde no se
realiza cruza pues el valor del numero aleatorio generado es mayor que la probabilidad de cruza, en
este caso los individuos que fueron seleccionados como padres pasan como sobrevivientes a la
siguiente generacion.

P, = 0.85 Generar nimero aleatorio: 0.75, es menor que P,

Se reproducen.
Padre1 [ 1]o[ 1]o]o]1]1]1]0]0] Hijo1 [ 1] 1]o]o]o[ 1] 1]1]0]1]

padre2 [ 1] [0]0] 1]0fo[ ]o]1] Hio2 [1[o[1]o[o[ofo[1]d[o]

Figura 15. Ejemplo en que se realiza cruza.

P, =0.85 Generar nimero aleatorio: 0.92, es mayor que P,
No se reproducen.
Padre1 [1]o[1]o]o] 1] 1]1]o]0] Padre1 [ 1]o[1]o]o]1]1]1]0]0]

Padre 2 |1|1|0|0|1|0|0|1|O|1| Padre 2 |1|1|0|O|1|0|0|1|O|1|

Pasa a la siguiente generacion

Figura 16. Ejemplo donde no se realiza cruza
Cruza de 1 punto
Pasos:
i. Seleccidn de 2 individuos para ser padres.

ii. Se elige un punto de cruce al azar (posicidon de un gen dentro del individuo).
iii. Finalmente, los genes de los 2 individuos se intercambian a partir del punto de cruce

Padre 1 Padre 2
Puntode
|o111001qo001 | [1101011{0111 | Crcez g
[o11100110111]  [A70101110001 | ~ Cruzasdef
punto
Hijo 1 Hijo 2

Figura 17. Cruza de 1 punto

Cruza de 2 puntos

Pasos:
i. Seleccion de 2 individuos para ser padres.



ii. Se elige dos puntos de cruce al azar (posicion de un gen dentro del individuo).
iii. Finalmente, los genes de los 2 individuos se intercambian a partir de los puntos de cruce.

Padre 1 Padre 2
lo1dfioodro001 | [11dho1dfio111 |

[011101110001 | [710100110111 |

Puntos de
cruce=3y7

Figura 18. Cruza de 2 puntos

Cruza uniforme

Tratar cada gen de forma independiente y elegir aleatoriamente de qué padre se debe heredar cada
gen. Esto se implementa generando una variable aleatoria del tamafio de cromosoma a partir de una
distribucion uniforme [0,1]. Si el valor es menor que un umbral (u=0.5), se heredan lo genes del primer
padre, de otra forma se heredan del segundo. La seleccidn de genes se invierten en el segundo hijo,
es decir que si el valor es menor que un umbral (u=0.5), se heredan lo genes del segundo padre, de
otra forma se heredan del primer padre.

vacte 1 [O[TO[O[TA[T[o[0]  pacre [AT[e[o[[e[o[1 o]

Variable aleatoria
1 21 3| 4|5 |67 |8 9]|H10

1 0 1 1 0 0 1 0 1 0

o1 [ANELEANEN] iz (e[l e[o[e)

Figura 19. Cruza uniforme

Mutacion

Consiste en cambiar el valor de los genes. En la evolucién natural generalmente produce individuos
no aptos. Sin embargo, es la optimizacién, algunos cambios aleatorios pueden ser una buena
manera de explorar el espacio de busqueda rapidamente.

e Evita quedar atrapados en minimos o maximos locales.

e Si la cruza permite explotar la solucién actual para encontrar otras mejores, la mutacién
ayudara a explorar todo el espacio de busqueda.

e La mutacién puede verse como un operador de fondo para mantener la diversidad genética
en la poblacioén alintroducir nuevo material genético.

Probabilidad de mutacion



La probabilidad de mutacion (B,,) es otro parametro basico de los AG que indica que parte del
cromosoma debe ser mutado.

e P, =1, todos los genes del individuo deben ser mutados.

e P, =0, ningun gen del individuo debe ser mutado.

e La mutacién no deberia ocurrir muy a menudo, porque entonces el AG se transforma en una
busqueda aleatoria, por lo que se eligen valores bajos de P,,.

Para laimplementacién de esto se siguen los siguientes pasos:
e Generar un numero aleatorio entre 0y 1 por cada gen del individuo.

e Sielnumero correspondiente a un gen es menor que P, se muta el gen.
e En caso contrario, el gen no se modifica.

‘0.25 |o.32 |o.17 |o.02 |o.65 ‘ 0.92 ‘0.08 ‘0.16 |0.29 |0.78 |

T ) A I I N N

e [ 1 [+ O of1fofof s Jofi]

‘0.65 ‘0.24 |0.06 ‘0.18 ‘0.68 ] 0.71 ‘0.63 ‘0.27 ‘ 0.17 ‘0.19 |

[T i cfafi]efolT[o]l]

Figura 20. Ejemplo de mutacion

La mutacidn se produce después del proceso de cruza y los 2 hijos resultantes de dicho proceso
deben ser mutados. La Figura 20 da un ejemplo de esto. Se puede observar que solo las posiciones
donde la probabilidad es menor a 0.1 se cambian, en el hijo 1 las posiciones 4y 7, mientras que en
el hijo 2 solo la posicién 3 es cambiada.

Mutacion por inversion (flip) de bits

i. Generar un cromosoma de mutacién con valores aleatorios de 0y 1 (distribucién uniforme)
de la misma dimensién que el cromosoma.

ii. Las posiciones que correspondan con valores menores a la probabilidad de mutacién son
invertidas.

Individuosin‘1‘0|1|0|0‘1|1|1|O‘0|
mutar

Cromosoma

i | 07 ‘0.02 | 0.4 ‘ 0.9 ]o.os| 0.3 \ 07 ‘ 0.04 ‘ 0.8 ‘ 0.06|

Individuo

mutado‘1’1|1‘0‘1‘1|1|0‘0‘1|

Figura 21. Mutacidn por inversion de bits



La Figura 21 muestra un ejemplo de mutacién por inversién de bits. Primero el cromosoma de
mutacién indica que posicion debe ser mutaday luego el valor del gen en esa posicidn se invierte. Si
elvalorera 1 se cambiaaO0, siera0secambiaa .

Mutacion por intercambio

i Seleccionar 2 posiciones al azar
ii. Intercambiar los bits correspondientes a esas posiciones.

e [Tl e[ [ ofao]
Individuo
mutado ‘1‘0‘1‘1‘0‘1|1|0|0|0‘

Figura 22. Mutacidn por intercambio

Mutacién aleatoria

i. Generar un cromosoma de mutacion con valores aleatorios de 0y 1 (distribuciéon uniforme)
de la misma dimensién que el cromosoma.

ii. Las posiciones que correspondan con valores menores a la probabilidad de mutacién se
cambian por algun valor del grupo de valores permitidos

Valores permitidos: {0 — 20}

Individuo sin 3‘7|12|8‘3‘9‘1’4|18‘0‘
mutar

Cromosoma [ 07 | 0.02| 04 | 0.9 [0.08 | 0.3 |07 | 0.04] 08 |006]
de mutacion

Individuo (s[5 [w2[s[w5]9]1]|3]1]2]
mutado

Figura 23. Mutacion aleatoria

Mutacién uniforme

i. Generar un cromosoma de mutacion con valores aleatorios de 0y 1 (distribuciéon uniforme)
de la misma dimensién que el cromosoma.

ii. Las posiciones que correspondan con valores menores a la probabilidad de mutacién se
cambian por algun valor de un rango continuo de valores permitidos.

(X1, ey X)) = (X1, ooy Xy )

donde x;,x; € [L;,U;], L; es el minimo valor permitido para la i-esima variable y U; es el
maximo valor permitido para la i-esima variable



Valores permitidos:
xq,x7 €[1.1,2.5]
Xq,x5 € [0,5]
x3,x5 € [1,4.7]
X4, x4 €[2.5,10]
'frl]dlj‘t’;‘fjuoo [17]37[12]83]25]12] x5, x5 € [1.1,4]

xe,x¢g €[1.1,2.5]

Individuo sin | 17 ‘ 53 | 10 ’ 83 | 3 \ 1.8 \
mutar

Cromosoma ‘ 0.7 |o.02 | 0.4 ‘ 0.9 ‘ 0.08 ‘ 0.3 |
de mutacién

Figura 24. Mutacion uniforme

Reemplazo (seleccion de supervivientes)

Es el ultimo paso del ciclo de reproduccién. Es El proceso de reducir un conjunto de P padresy L
hijos a un conjunto de P individuos que conforman la siguiente generacion. Una vez que se producen
los descendientes, un método debe determinar cual de los miembros actuales de la poblacion, si
alguno, debe ser reemplazado por las nuevas soluciones.

Reemplazo de ambos padres

Consiste en que la descendencia producida siempre reemplaza a sus padres, como se muestra en
la Figura

G , . Padre 1 Hijo 1
eneracion previa i
p Padre 2 Hijo 2 Nueva generacion
Cromosoma 1 Padre 3 Hijo 3 Hijo 1
Cromosoma 2 Padre 4 Hijo 4 Hijo 2
Cromosoma P Padre P-1 Hijo P-1 Hijo P
Padre P Hijo P

Figura 25. Reemplazo de ambos padres

Reemplazo padre mas débil

En este caso solamente se reemplazan los padres si el fitness de los hijos es mejor, en caso contrario
los padres sobreviven. Es decir que, si la descendencia producida no es mejor que los padres,
entonces no sobreviven a la siguiente generacion.



Padre 1 Hijo 1 Seleccionar
Generacion Padre 2 Hijo 2 los 2 mejores
previa
Cromosoma 1 Padre 3 Hijo3 Seleccionar
Cromosoma 2 Padre 4 Hijo 4 los 2 mejores
) : i Nueva
* ‘ * generacion
Cromosoma P Padre P-1 Hijo P-1 Seleccionar
Padre P Hijo P los 2 mejores

Figura 26. Reemplazo del padre mas débil

Criterios de finalizacion

Generaciones maximas: el algoritmo genético se detiene cuando ha evolucionado el ndmero
especificado de generaciones.

Tiempo transcurrido: el proceso genético finalizara cuando haya transcurrido un tiempo especifico.

Sin cambios en la aptitud: el proceso genético terminara si no hay cambios en el mejor valor de
aptitud de la poblacién para un nimero especifico de generaciones.

4. Programacion Genética

La programacioén genética (PG) es una técnica de computacién evolutiva que resuelve problemas
automaticamente sin requerir que el usuario conozca o especifique la forma o estructura de la
solucion de antemano [4]. La programacion genética logra este objetivo de programacion automatica
(a veces también llamada sintesis de programa o induccién de programa) mediante la reproduccién
genética de una poblacion de programas de computadora utilizando los principios de la seleccion
natural darwinianay operaciones inspiradas biolégicamente [5].

En el nivel mas abstracto, GP es un método sistematico e independiente del drea de conocimiento

para hacer que las computadoras resuelvan problemas automaticamente a partirde una declaracién
de alto nivel de lo que se debe hacer [4]. La solucion encontrada por PG es un programa que resuelve

muchas instancias de problemas.
@cia del probl@

Fitness cases b
(casosde Programacion (p;ggzir%i
aptitud Ati
ptitud) Genética Sl
Xi>Yi

@én y; al problemaD

Figura 27. Esquema general de PG




Ejemplo: regresidon simbdlica, en el cual, dados los valores de entrada y salida, PG tiene que
aproximar la funcién que los genero, es decir que dado un conjunto de valores de la forma (x,y),
encontrar la funcién que los genera.

x|-7T| 5|30 1 3 5 7
y |-2|1-02]02(0|-01]-03]03]|15

Poblacioninicial

/M

Mejor en Generacion 3~ Mejor en Generacién 5 Solucién Final

Figura 28. Ejemplo de PG para regresion simbdlica

Los arboles sintacticos usados en PG como cromosomas capturan expresiones en una sintaxis
formal dada. Segun el problema en cuestién, esto puede ser la sintaxis de expresiones aritméticas,
expresiones logicas o cdodigo escrito en un lenguaje de programacién. Al comparar con AG, se
encuentran las siguientes diferencias mas relevantes:

Representacion: en lugar de una cadena de valores (AG), el individuo se representa como un arbol

-
/O\

G2 (5 G) €I

®» W O

(2.2 —(%))+(7* cos(Y))

Figura 29. Individuo en PG

Activo vs. pasivo: PG generalmente desarrolla programas, las soluciones se pueden ejecutar sin
procesamiento posterior (estructuras activas), mientras que los GA generalmente operan en
cadenas binarias codificadas (estructuras pasivas), que requieren procesamiento posterior.

—— Valorde salida

Figura 30. Estructura activa en PG



Tamano fijo vs. variable: en los AG, la longitud de la cadena que representa un individuo es fijay se
define antes de que comience el procedimiento de solucidn. Sin embargo, un arbol en PG puede
variar en longitud a lo largo de la ejecucion.

x+1 1 X Brx+1
Figura 31. Representaciones variables en PG

La Figura 32 muestra el diagrama de flujo de la PG.

Generar Evaluar criterio Calcularfitness de
poblaciéninicial de finalizacion cada individuo

{

Seleccionar
operador genético

Designar

solucion

4 N\

f . Copiar a la siguiente

Reproduccién ]——' P g

L generacion
" J/
4 N\

f Cruza I Insertarhijoenla Siguiente

L siguiente generacion generacion
. J/
4 N\

f L Insertar mutante en la

Mutacién o .

L siguiente generacién

. J/

Figura 32. Diagrama de flujo de PG

Pasos preparatorios

El usuario humano comunica la descripcién de alto nivel del problema al sistema de programacion
genética realizando ciertos pasos preparatorios bien definidos. Estos 5 pasos preparatorios
requieren que el humano defina:

e Conjunto de nodos terminales
e Conjunto de nodos funcién

e Medida de aptitud

e Parametros de control

e Criterio de terminacion



Representacion

En PG, los programas generalmente se expresan como arboles de sintaxis. Durante la inicializacién
se requiere definir una profundidad méaxima inicial (D,,,,) para los arboles y asi evitar el fendmeno
de bloating, el cual se da cuando se crean arboles demasiado complejos. También se deben definir
un conjunto de funciones y un conjunto de terminales validos.

El conjunto de estructuras posibles en PG es el conjunto de todas las composiciones posibles de
funciones que se pueden realizar recursivamente a partir del conjunto F = {fl,fz, ...,founc} de

funciones y el conjunto T = {tl,tz, ""tNt:erm} de terminales. Cada funcién particular f; toma un
numero especifico z(f;) de argumentos lo que significa que la funcion f; tiene aridad z(f;).

max(x +x,x + 3 *y) Es comun la

representacion

max((+xx) (+x(* 3))) | prefija,

Para este ejemplo:
F = (+,*x, max)
T=(x1yv3)

Estos 2 conjuntos forman el conjunto de
primitivas de un sistema PG.

Figura 33. Ejemplo de representacion en PG

El conjunto de las funciones puede incluir:

* Operaciones aritméticas (+, -, *, etc.),

* Funciones matematicas (como sin, cos, exp y log),

* Operaciones booleanas (como AND, OR, NOT),

* Operadores condicionales (como If-Then-Else),

* Funciones que provocan la iteracion (como Do-Until),

* Funciones que causan recursividad

e Cualquier otra funcién especifica del dominio que pueda definirse.

Los terminales suelen ser variables (que pueden representar las entradas, sensores, detectores o
variables de estado de algun sistema) o constantes (un nimero o la constante booleana NIL).
Ocasionalmente, los terminales son funciones que no toman argumentos explicitos, la
funcionalidad real de tales funciones radica en sus efectos secundarios sobre el estado del sistema
(ejemplo la funcién random).

Funcién de aptitud

La tarea de medir que programas son buenos dentro de nuestro espacio de busqueda es
responsabilidad de la funcién de aptitud. La funcién de aptitud en GP es diferente de la usada en
otros enfoques genéticos, dado que los individuos que evolucionan son programas, por lo que, para
calcularla, generalmente, se requiere ejecutar todos los programas de la poblacién.



Para esto se acostumbra a usar intérpretes y no compiladores, dado el costo de construir un
compilador. Interpretar un arbol (programa) significa ejecutar los nodos en el arbol en un orden que
garantice que los nodos no se ejecuten antes de que se conozca el valor de sus argumentos (si los
hay). Esto generalmente se hace recorriendo el arbol recursivamente comenzando desde el nodo raiz
y posponiendo la evaluacién de cada nodo hasta que se conozcan los valores de sus hijos
(argumentos).

Aptitud bruta (raw fitness): es la medida de la aptitud que se establece en la terminologia natural
del problema mismo. A menudo, la aptitud bruta se calcula sobre un conjunto de casos de aptitud.
Un caso de aptitud corresponde a una situacidn representativa en la que se puede evaluar la
capacidad de un programa para resolver un problema.

Casos de aptitud Funcién

X 1 3 6 8 10 f(x):x2-|—1
y 2 10 |37 [65 |101

Figura 34. Aptitud bruta para PG

La aptitud bruta se calcula como la suma de las diferencias entre el valor esperado, especificado en
los fitness cases, y los valores obtenidos por el individuo evaluado.

Parametros de control

El paradigma de programacion genética esta controlado parametros numéricos y cualitativas que
seleccionan entre varias formas alternativas de ejecutar el paradigma.

e Tamafo de la poblacién, valor sugerido M = 500

e Numero de generaciones, valor sugerido G = 51. 1 generacién inicial lamada generacion 0y
50 generaciones subsecuentes.

e Probabilidad de cruza, valor sugerid P, = 0.9.

e Probabilidad de mutacion, valor sugerido B,, = 0.

e Probabilidad de reproduccién, valor sugerido B. = 0.1 .

e Profundidad maxima, valor sugerido D,,,, = 6.

e Profundidad maxima creacion, valor sugerido D yegte = 17

Poblacioén inicial

La inicializacién de la poblacién es el primer paso del proceso de evolucién. Implica la creacién de
las estructuras del programa que luego evolucionaran. Generalmente se inicia con un grupo de miles
de programas de computadora generados aleatoriamente.

Seinicia por seleccionar una funcion del conjunto F al azar para que sea laraizdel arbol. Se restringe
la seleccidn de la raiz del arbol al conjunto de funciones F porque se debe generar una estructura
jerarquicay no una estructura con un solo nodo terminal.



Método “Full”

Se selecciona una funcién de forma aleatoria con probabilidad uniforme del conjunto de
funciones F para que sea la raiz del arbol; sea z la aridad de la funcién seleccionada.

Se seleccionan n nodos con probabilidad uniforme del conjunto de funciones F, para que
sean sus hijos, donde n debe corresponder a la aridad de la funcién en el nodo padre;

Para cada funcién dentro de estos n nodos, se invoca recursivamente el método de
crecimiento, es decir, sus hijos se seleccionan del conjunto F, a menos que el nodo tenga
una profundidad igual a d,,,,, — 1. En este ultimo caso, sus hijos se seleccionandeT.

La profundidad de un nodo es el niumero de aristas que deben atravesarse para llegar al nodo a partir
del nodo raiz del arbol. La profundidad de un arbol es la profundidad de su hoja mas profunda.
Este método garantiza que todas las ramas del arbol tienen la misma profundidad.

X y X y 1 X Yy 1 0
Figura 35. Ejemplo de creacion de arbol con método full

Método “Grow”

Se selecciona una funcién de forma aleatoria con probabilidad uniforme del conjunto de
funciones F para que sea la raiz del arbol; sea z la aridad de la funcién seleccionada.

Se seleccionan n nodos con probabilidad uniforme de la unién del conjunto de funcionesy
el conjunto terminal, F U T, para que sean sus hijos;

Para cada funciéon dentro de estos n nodos, se invoca recursivamente el método de
crecimiento, es decir, sus hijos se seleccionan del conjunto F U T, a menos que el nodo
tenga una profundidad igual a d,;;4, — 1. En este ultimo caso, sus hijos se seleccionande T.
Para los nodos terminales se detiene el crecimiento.

Elrango de tamafosy formas de los programas producidos por el método Full puede ser limitado. El
método Grow, por el contrario, permite la creacidn de arboles de formas y tamafios mas variados.



=1 t=2 t=3

2 2 y
Figura 36. Ejemplo de creacion de arbol con método grow

Método “ramped half-and-half”

Segun Koza [4], las poblaciones generadas con cualquiera de los 2 métodos presentados
anteriormente pueden mostrar falta de diversidad, por lo que propuso el método ramped half-and-
half. En este método:

1

i. Una fraccién de la poblacién se inicializa con arboles de profundidad 1, otra fraccién

max

se inicializa con arboles de profundidad 2, y asi consecutivamente hasta llegar a d;, ;-

dmax

ii. Ademas, por cada grupo de las diferentes profundidades, la mitad de los arboles son
inicializados con el método Growy la otra mitad con el método Full.

Seleccion de padres

Aligual que con la mayoria de los algoritmos evolutivos, los operadores genéticos en PG se aplican
a individuos que se seleccionan probabilisticamente en funcidén de la aptitud. El autor de este
enfoque [4], sugiere el uso del método de la ruleta, que ya fue explicado en la seccion de AG.

Operador de reproduccion
La operacién de reproduccién es asexual ya que opera con un solo padre y produce un solo hijo.

i. Seleccionar un padre de la poblacién de acuerdo con algin método de seleccién basado en
la aptitud.

ii. El individuo seleccionado es copiado, sin alteracién, de la poblaciéon actual a la nueva
poblacion.

Un individuo seleccionado como padre permanece en la poblacidon mientras se realiza la seleccién
durante la generacion actual. Es decir, la seleccidon se realiza con reemplazo (reseleccion). Los
padres pueden seleccionarse y, en general, se seleccionan mas de una vez para la reproduccién
durante la generacién actual. Esto se cumple para todos los operadores genéticos

Cruza

La operacién de cruce (recombinacion sexual) para PG crea una variacion en la poblacién al producir
nuevos hijos creados con partes tomadas de cada padre



Cruza de subarboles

i.  Seleccionar 2 padre de la poblacion de acuerdo con algun método de seleccién basado en
la aptitud.
ii. Escoger 1 nodo al azar en cada arbol, a los cuales se les llama punto de cruza.
iii. Se produce 1 hijo eliminando el fragmento de cruce del padre 1 e insertando el fragmento

de cruce en el padre 2 en el punto de cruce del padre 2. El segundo hijo se produce de
forma simétrica.

ANDY OR
/ \

OR NOT AND OR
/N | /\ N
A B ;Nli e} A /on\ NOT

E D D B .-‘\
AND OR

OR OR AND OR
/N /\ N
A B \D B c A NOT NOT

AILD ,.‘\

7N\
c D

Figura 37. Ejemplo de cruza de subarbol

Cuando el punto de cruce de un padre es una hoja mientras y en el otro padre es el nodo raiz, la
descendencia tendra mas profundidad que los padres. Si bien esto puede ser deseable en las
primeras etapas de una corrida, en la presencia del fendmeno bloat puede ser necesario imponer
algun limite al tamafio de la descendencia. Podemos ver en la Figura 38 que, con una profundidad
maxima de 17, se pueden producir arboles con 131,072 nodos.

217 = 131,072

Padre1 _ Padre2 Hijo1 )
_ RN
<0 - /A I
/N I\ \ /N /+\y IAN
X y )L x X :
A
X y ) x

Figura 38. Cruza con fendmeno de bloating

y )L x X

Punto de cruce

X



En cambio, Si los puntos de cruce en cada padre se encuentran en nodos terminales, la operacion
de cruce simplemente intercambia terminales de un arbol a otro. El efecto de cruce, en este caso, es
similar a una mutacién puntual. Por lo tanto, la mutacién puntual ocasionalmente es una parte de la
operacién de cruce.

SN N SN SN
/ * * + " * +
VA A é/\”d)\j\

Punto de Punto de
cruce cruce

Figura 39. Cruza con poco intercambio genético

Los puntos de cruce no deberian seleccionarse con probabilidad uniforme. Dado que la mayoria de
los nodos seran hojas, la seleccion uniforme seleccionara mas frecuentemente nodos hojas
llevando a un intercambio de poco material genético. Para contrarrestar esto se sugiere que el 90%
de las veces se seleccionen funciones y el 10% restante terminales.

Mutacion

Es un operador genético asexual por lo que solo requiere la seleccion de 1 padre y como resultado
se tiene un solo hijo.

El libro clasico de Koza sobre GP de 1992 [4] aconseja a los usuarios establecer la probabilidad de
mutacién (B,) en 0, es decir, sin mutacion. Mas recientemente, Banzhaf et al. recomiendan 5%
probabilidad de mutacién [6]. La cruza en algunos casos funciona como mutacion de un punto.

Mutacion de subarbol

I. Elegir un punto de mutacién al azar, con probabilidad uniforme, dentro del individuo
seleccionado.
Il.  Eliminar el subarbol cuya raiz es el punto de mutacién.
lll. Inserta un nuevo subarbol generado aleatoriamente en ese punto.

Individuo sin Individuo
mutar mutado

N N
Lody 4 f\

Punto de 2.56
mutacion

Figura 40. Mutacion de subarbol



Mutacioén de 1 punto
Consiste en cambiar el valor de un nodo del arbol seleccionado al azar.

Individuo
mutado

Individuo sin
mutar

Punto de
mutacion

Figura 41. Mutacion de 1 punto

Mutacion de intercambio

Consiste en seleccionar un nodo intermedio del &rbol al azar e intercambiar de posicidén sus ramas.

Individuo sin Individuo
mutar mutado

Punto de
mutacion

Figura 42. Mutacion por intercambio

La eleccidon de cual operador genético usar para crear una descendencia es probabilistica puede
variar. Los operadores en PG son mutuamente excluyentes (a diferencia de otros algoritmos
evolutivos donde la descendencia a veces se obtiene a través de una composicién de operadores).

A continuacioén, se muestran 2 combinaciones que suelen usarse:

Configuracion 1 Configuracion 2

P. =90% P. =90%

B =10% Pn = 5% P.+P,+P =1
P. = 5%

Figura 43. Combiancion de operador genéticos en PG



5. Enjambre de particulas
Antecedentes: Boids

En 1987, Craig Reynolds cre6 un modelo de movimiento animal coordinado en el que los agentes
(boids) obedecian tres reglas locales simples, ahora conocidas como reglas de Reynolds [7].

A/A\ f\ ‘H\ A A \ 7\
» ‘
A A 4\ _ 4
1. Separacion: maniobrar para 2. Alineacion: maniobrar hacia 3. Cohesion: maniobrar hacia
evitar acercarse demasiado a la direccién promedio de los la posicién promedio de los
los demas. demas demas.

Figura 44. Reglas de Reynolds

Esta receta logra un comportamiento de enjambre realista, con algunos ajustes de parametros
necesarios dependiendo de la especie simulada.

Es importante notar que cada boid tiene su propio campo de percepcion, es decir, que solo puede
ver a cierta distancia y con un campo de vision especifico (i,e., los boids no pueden ver detras de
ellos), por tanto, los ajustes que hace a su velocidad en cualquier momento son en funcién de las
posiciones y velocidades de los cuerpos en su campo de percepcidon, mas que una funcién de toda
la bandada.

Es importante tener en cuenta que estas reglas no estan estrictamente inspiradas en la naturaleza,
ya que Reynolds no intentaba explicar el comportamiento natural del enjambre, simplemente
intentaba emularlo. Varios autores sefalaron que "muchas personas que ven las simulaciones, las
reconocen de inmediato como una representaciéon de una bandada natural y las encuentran
igualmente agradables de ver" (Ver video en https://www.youtube.com/watch?v=QbUPfMXXQIY ).

Boids + comportamiento de anidado

En 1995, Kennedy y Eberhart [8] incluyeron un dormidero (roost) o, mas generalmente, un punto de
atraccion (ejemplo, una presa) en una simulacion similar a Boids simplificada, tal que cada agente:

e Se siente atraido por la ubicaciéon del dormidero,
e Recuerda cuando estuvo mas cerca del dormidero,
e Comparte informacidén con sus vecinos sobre su ubicacidon mas cercana al dormidero.

Optimizacién de Enjambre de Particulas (PSQ)

PSO consiste en un sistema multiagente (particulas) que simulan el comportamiento de enjambre
de las aves.


https://www.youtube.com/watch?v=QbUPfMXXQIY

e Unaparticula se iguala con una solucién candidata a un problema de optimizacién. x; (t)
denota la particula i en el tiempo t. Cada particula denotada por x;(t) representa una
solucién dentro del espacio de busqueda.

e Tal particula tiene una posicién y una velocidad.

e Suvelocidad es unvector de desplazamiento en el espacio de busqueda, que (se espera)
contribuird a un cambio fructifero en su posicidn en la siguiente iteracion.

e Elvalor de aptitud de cada particula representa la calidad de su posicién en el panorama
de optimizacioén.

Ejemplo:
x1\(t) le(t) f,y)=x*4+y2,0<x<50<y<5
\ '
" Maximo — x1(t) = (13,2) = f(x,y) = 5.69

RN e | TEY %, (8) = (4,2.3) > f(x,y) = 21.29

/ )) \ _ —
e I x;(8) x3(t) = (3.1,2.8) = f(x,y) = 17.45
X 7 K3 % | Para un problema de maximizacion la

. LS t particula x, alcanzo el mejor resultado
\ en el tiempo t.
\

Xn (L)

Figura 45. Ejemplo de particulas en PSO

Las particulas se mueven sobre el espacio de busqueda con una cierta velocidad. Cada particula
tiene: estado interno + estado del vecindario (red de conexiones sociales).

En cada paso de tiempo, la velocidad (tanto la direccién como la rapidez) de cada particula se ve
influenciada por:

pbest: su propia mejor posicién encontrada hasta ahora
lbest: la mejor solucion encontrada hasta ahora por los comparieros de equipo en su vecino social,
gbest: la mejor solucidn global hasta el momento

mas un elemento de aleatoriedad.



Ejemplo:

f,y)=x*+y%2,0<x<50<y<5

x(t) = (1.3,2) = f(x,y) =5.69 Vecindario
x,(1) = (4,2.3) = f(x,y) = 21.29 N (x1) = (x5, X5, X6)
x3(t) = (1,5) = f(x,y) = 26

x4(t) =(3.1,28) = f(x,y) = 17.45
x5(t) = (4.8,24) - f(x,y) = 28.8
xs(t) = (25,2.5) - f(x,y) = 12.5 gbest(x,) = 29.84
x,(t) = (5,2.2) = f(x,y) = 29.84

xg(t) = (1.9,34) - f(x,y) = 15.17

pbest(x;) = 5.69

lbest(x,) = 28.8

Figura 46. Ejemplo de particulas con pbest, gbest y lbest
Pasos de PSO:
1. Definir funcién objetivo.
2. Definir parametros de ejecucién.
e Numero de particulas N
e Numero de pasos de tiempo
e a —inercia
e b, — factor de aprendizaje (influencia propia)
e b, — factor de aprendizaje (influencia social)
e Numero de vecinos (version local)
3. Inicializacién aleatoria de posiciones y velocidades.
4. Evaluar la funciéon de aptitud con las posiciones actuales de las particulas.
5. Asignar los mejores resultados (pbes, lbest/gbest).
6. Repetir hasta alcanzar condicién de paro:
l. Actualizar la posicion de cada particula de acuerdo con 1 de las siguientes formulas
xi(t+1)=x;(t)+ vi(t+ 1)
vi(t+1) = a*v;(t) +clx rl(pbest - xi(t)) + b2 xr2(gbest — x;(t)) (version global)

vi(t+1) = ax*v;(t) + cl xrl(pbest — x;(t)) + b2 *r2(lbest — x;(t)) (versién local)



1. Evaluar la funcién de aptitud con las nuevas posiciones de las particulas.

1. Actualizar los mejores valores (pbest, lbest/gbest).
r_1yr_2 sonvalores aleatorios que toman valores entre Oy 1

El parametro a llamado inercia, controla la fraccion en el desplazamiento con la misma direccion
que la particula llevaba en el paso previo. Un valor de inercia alto presiona hacia la exploracion global
en una nueva area de busqueda, mientras que un valor pequefo presiona hacia el ajuste en el area
de busqueda actual. Se sugieren valores entre [0.4,0.9] [9].

El pardametro b_1 controla la fraccién del desplazamiento en direccién de la mejor solucién
encontrada por la particula.

El parametro b_2 controla la fraccién del desplazamiento en direccién de la mejor solucién
encontrada por elvecindario (version local) o por el enjambre (version global). Se sugiere que la suma
b_1+b_2=4[9].

6. Colonia de hormigas

Optimizacion por Colonia de Hormigas (ACO de sus siglas en inglés) es una técnica de busqueda
general basada en poblaciones para la solucidon de problemas combinatorios dificiles, que se inspira
en el comportamiento de rastros de feromonas de colonias de hormigas reales.

En ACO, un conjunto de agentes de software llamados hormigas artificiales buscan buenas
soluciones a un problema de optimizacion dado. Para aplicar ACO, el problema de optimizacién se
transforma en el problema de encontrar el mejor camino en un grafo ponderado.

La primera version de ACO fue propuesta por Dorigo [10]. Inicialmente, las hormigas se distribuyen
aleatoriamente en los nodos de un grafo. Cada hormiga artificial elige una arista que sale de su
ubicacién de acuerdo con una regla que toma en cuenta la longitud y la cantidad de feromonas de
cada arista.

Figura 47. Ejemplo de recorrido de ACO

e Las aristas que llevan a nodos ya visitados por la hormiga no son consideradas en la
seleccidn del siguiente camino.



e Unavezquetodas las hormigas realizan un recorrido completo por el grafo, cada una de ellas
vuelve sobre su propio recorrido depositando en las aristas recorridas una cantidad de
feromonas inversamente proporcional a la longitud del recorrido.

e Antesdeiniciar una nueva busqueda, las feromonas de todas las aristas se evaporan en una
pequefa cantidad.

Cada hormiga artificial es un agente con las siguientes caracteristicas:
1. Prefiere caminar por las aristas con valor de feromonas,
2. Los nodos ya visitados estan prohibidos hasta que se complete el circuito (lista tabu)

3. Cuando finaliza el viaje, los valores de feromonas se actualiza en cada arista usada.

El flujo operativo basico en un sistema de hormigas es el siguiente:
Paso 1: representar el espacio de soluciones mediante un grafo con pesos.
Paso 2: inicializar los parametros.
Paso 3: generar soluciones aleatorias a partir de la caminata aleatoria de cada hormiga.
Paso 4: actualiza las intensidades de las feromonas.
Paso 5: ir al paso 3y repetir hasta que se satisfaga una condicién de parada

Para la seleccion del siguiente nodo en el recorrido de una hormiga se usa un método basado en
probabilidades. Supongamos que la hormiga k en el paso de tiempo t realiza una caminata aleatoria
desde el nodo i hacia el siguiente nodo j. Esta decisidn se toma de acuerdo con la probabilidad de
transicién definida por:

(@) n@)°
Yeyen, T(LD* (i, )P

si Ci]' S Nk

Pe(i,)) =

0 de otra forma

Donde:

* 7(i,j)* es laintensidad de la feromonaen < [ es un nodo que no ha sido visitado por la
la arista (i, j). hormiga k.

* 1(i,j)? es la visibilidad de la arista (i,j). * N es el conjunto de nodos permitidos para
Generalmente, el inverso de la distancia la hormiga k que se encuentra en el nodo i

dela arista (i, /). n(i,j) = 1/d(i,j)' (vecindario).



* a,b son los pardmetros de control que ¢ Una vez calculadas las probabilidades
determinan la importancia relativa de la usarlas para aplicar un método de
feromona frente a la visibilidad. seleccion como la ruleta

Cuando todas las hormigas de la colonia han logrado su solucidn, el rastro de feromonas se actualiza
para todas las aristas mediante la regla de actualizacion global de feromonas definida por:

Tea) = A= T ) + ) At ))
k=1

Donde:
* 1-—p representa la evaporacion de * Aty (i,j) es la cantidad de feromona
las feromonas. depositada por hormiga k.
I si la hormiga k viaja por la arista (i, j)
Atk(i'j) = k
0 de otra forma
* (@ esuna constante, usualmente 1. * L, es la distancia total recorrida por
hormiga k.
Grafo de costos Grafo de feromonas
3 1/14+1/31- 0.1
16 3
v 1 6 R Q
i S ~
8 = &
¥ ; &7 =
4 3 1/14+1/31= 0.1
1 -
P 3 g (1+3+6+4) = 14; AT (X 1/14=0.07
" g = (4+8+3+16) =31 AT ;= 1/3170.03

Figura 48. Ejemplo de ACO



7. Colonia de abejas

Colonia de abejas artificiales (ABC de sus siglas en inglés) es un algoritmo basado en enjambres que
fue introducido originalmente por Karaboga [1], inspirado en el comportamiento inteligente de las
abejas en el forrajeo. Este se basa en 3 componentes principales:

Abejas de forrajeo ocupadas Abejas de forrajeolibres Fuentes de comida

Figura 49. Componentes de ABC
ABC se basa en el comportamiento de forrajeo de las abejas. El enjambre esta conformado por:

* Abejas obreras
* Abejas observadoras (Onlooker)
* Abejas exploradoras (Scout)

El rol de cada abeja puede cambiar a lo largo de la ejecucion del programa. La Figura 50 muestra el
diagrama de flujo del algoritmo ABC.

Fase de abeja
obrera

Fase de abeja
observadora

{ Almacenar mejor solucién
I

}

| —

¢ Hay abeja )
exploradora Si | Fase de abeja
en la exploradora
colmena?
No. ¥
No : ' Si
Criterio de ' ' Entregar mejor J

finalizacion i solucion

Figura 50. Esquema de algoritmo ABC



Fase de inicializacion

* Cada fuente de comida representa una solucidén al problema a optimizar.

* La cantidad de néctar de una fuente de comida corresponde a la calidad (fitness) de la
solucién asociada a esa fuente.

* Elnumero de abejas obreras es igual al numero de soluciones.

Cada solucién x; (i = 1,2, ..., D) es un vector D dimensional donde cada posicién es una de las
variables/parametros a optimizar.

Se debe generar una poblacién inicial aleatoria de soluciones de tamafio SN (fuente de comida). SN
denota el tamafo de la poblacién de soluciones usando la siguiente ecuacion:

xij = l] +T1 * (u] —l])

Donde:

i — indice del numero de soluciones

Jj — indice del numero de variables a optimizar
r; — valor aleatorio [0,1] (distribucion uniforme)
u; — limite superior de la j-ésima variable

l; — limite inferior de la j-ésima variable

Parametros de control

1. Abejas obreras:50% del enjambre. Es asignada a una fuente de comiday provee informacion
del vecindario en la fuente almacenada en su memoria.

2. Abejas observadoras: 50% del enjambre. Obtienen informacién de las abejas empleadasy
seleccionan una fuente de comida para recolectar néctar.

3. Abejas exploradoras: las abejas cuya fuente de comida se agotd se convierten en
exploradoras.

4. Tamaiio del enjambre.

5. Limite: indica la cantidad de veces permitida en que no se logra mejorar una solucién.

Generalmente se define como % X D donde SN es el tamafio del enjambre.
6. Numero de ciclos.
Se toman las siguientes consideraciones:
* Elnumero de abejas obreras es igual al nUmero de fuentes de comida.

* Cada fuente de comida es una posible solucién al problema



* Lacantidad de néctar de una fuente de comida es igual a la calidad de la solucidn (fitness)

Fase de abeja obrera

Una abeja artificial obrera produce probabilisticamente una modificacion en la posicidn (solucion)
en su memoria para encontrar una nueva fuente de alimento y prueba la cantidad de néctar (valor de
aptitud) de la nueva fuente (nueva solucién).

Las abejas obreras seleccionan aleatoriamente una posiciéon de fuente de alimento y producen una
modificacidn en la existente en su memoria como se describe en:

Vij = Xij + 1% (Xij — Xij)

Donde k € {1,2,...,SN} y j €{1,2,...,D} son indices seleccionados aleatoriamente y k # i. Si la
nueva solucion excede el valor permitido de alguna variable, se asigna el valor mayor/menor
permitido.

v;j — la j-ésima posicion de la solucion i actualizada

x;; — la j-ésima posicion de la solucion i

Xy j — la j-ésima posicion de otra solucion k seleccionada al azar

1, = numero aleatorio entre [-1,1] (distribucion uniforme)

* Siel parametro de limite se alcanza, la fuente de comida se abandona.

» Silacantidad de néctar (fitness) de la nueva solucién es mayor que la anterior, la abeja memoriza
la nueva solucién y olvida la anterior. Inicializar el parametro limite a cero.

* Después que todas las abejas obreras completan el proceso de busqueda, comparten la
informacion de las fuentes de comida con las abejas observadora.

Fase de abeja observadora

En esta fase una abeja observadora evalua la informacién de néctar tomada de todas las abejas
obrerasy elige una fuente de alimento con una probabilidad relacionada con su cantidad de néctar,
calculada con la siguiente expresion: fit

i

Vi =SSN o
fllllfltn

Para casos de maximizacion fit; es la evaluacién directa de la solucidn en la funcién objetivo.

sif(i)=0

Para casos de minimizacion se usa  fit; = 1+ £

1+ 1|f()| sif(i) <0

Donde f(i) es la evaluacién directa de la solucién en la funcién objetivo. Una vez que se tiene
calculadas las probabilidades de seleccién de cada fuente de comida (abeja obrera), se realiza la
seleccién usando cualquier método de seleccién basado en la aptitud como la ruleta para que cada



observadora decida a que obrera debe seguir. Al usar un método basado en elvalor de fitness de una
solucién, las observadoras tenderdn a seguir a aquellas obreras con mejores soluciones.

Luego que la abeja observadora elige una fuente de comida, se crea una fuente de comida cercana
usando la misma expresidn que la abeja obrera, es decir que la observadora colabora en la
explotacién de la solucién asociada a la abeja obrera que decidié seguir. Se evalua la nueva fuente
de comiday se modifica la fuente de comida si la solucién encontrada por la observadora es mejor
que la anterior. Para modificar la fuente de comida se usa la misma expresién que usan las abejas
obreras:

Vij = Xij + 1y % (X5 — X))

Exploracion contra explotacion

Las abejas obreras y observadoras realizan el proceso de explotar una fuente de comida, mientras
que las abejas exploradoras llevan el proceso de explorar nuevas fuentes de comida.

Fase de abeja exploradora

Las abejas libres que eligen sus fuentes de alimento al azar se llaman exploradoras, esto quiere decir
gue las abejas obreras cuyas soluciones no mejoran luego de un numero predeterminado (parametro
limite), se convierten en exploradoras, sus soluciones son abandonadas y se generan nuevas
soluciones aleatorias usando la misma expresion que se usa para generar la poblacién inicial:

xl-j = l] +T'1 *(u] —l])

Fase inicial (Exploradora)

Generar SN soluciones usando
lﬁ la formula:

Fase de Obrera

xl-j = lj+7"1*(u]—l])

¢ Generar nueva solucion
Vi = Xij + 1 * (X — X j)
* Calcular aptitud de la nueva
solucion

* Seleccion de nueva solucion

Fase de Observadora

K Calcularprobabilidadcs(sclcccién\
de obrera a seguir)

* Producir nueva solucién

* Calcular aptitud de la nueva lﬁ
solucion

k Seleccion de nueva solucion /

xl-j = l]+7"1*(u}—l])

Figura 51. Diagrama de ejecucion de ciclos en ABC



{Calcularprobabilidades ]7

/Por cada fuente de comida (obrera): \ Fase Observadora

- Seleccionar variable a actualizar y socio.

Fase de Obrera

Usar probabilidad para seleccionar

- Actualizar solucién usando: obrera a seguir
Vij = Xij + 12 * (X5 — Xij) Actualiza solucion usando

Vij = Xij + 1o * (X5 — Xij)

\— Seleccionar nueva solucion

Si contador > limite

iter = iter +1

I R

xl-]- = l] +T1 *(u] —l])

Figura 52. Diagrama de fase de obrera

Ejercicios

1. Ejercicio Optimizacién y Espacios de Blusqueda

Actualmente hay mucha investigacién en la produccidon de vehiculos auténomos que se pueden
utilizar en carreteras reales. Para cada una de las siguientes capacidades que deberia exhibir dicho

sistema, indique si se trata de un problema de optimizacién, modelado o simulacién:

a

b

) Aprender areconocer las sefiales de trafico.
) Reconocer una sefial de trafico en una sefial de video mientras el vehiculo avanza.
c) Planificacién de la ruta mas corta o rapida entre dos lugares.

d) Evitar a un nifio que corre en la carretera.

2. Ejercicios de Algoritmos Genéticos

a) Dados los siguientes individuos: 101011100110100y 110110010101101. ;Cuales son los 2 hijos
validos si se aplica el operador de cruce de 2 puntos con puntos de corte 4y 11?

D 111010101110101 D 110110101111001

[ ] 110111100111101 ] 101010010100100

[ ] 101000101011001



b) Usando los datos de la tabla, calcular la probabilidad de seleccién para cada individuo con el
método de la ruleta.

Aptitud
(f (x))
Individuo 1 o
Individuo 2 12
Individuo 3 6
Individuo 4 3
Individuo 5 10
Individuo 6 7
Individuo 7 4
Individuo 8 9

c) Dado el siguiente individuo 1010011001 y el vector de probabilidades (0.03, 0.5, 0.75, 0.02, 0.2,
0.7,0.3, 0.4, 0.09, 0.2). Realizar la mutacion del individuo por inversion de bit con una probabilidad
de mutacion de 0.1.

() 1010001001 () 0011011011

(O 10100110071 () 0011000111

() 00100110071

3. Ejercicio de programacion genética

Dado el conjunto de funciones F={+, -, *, /, sen, cos, tan, In}y el conjunto de terminales T={x, y, z,
randint, rand, 3.14, 1}, el limite de profundidad d,,,, = 3 y untamafo de poblacién M =12, Crear
una poblacidn inicial valida de individuos usando el método Ramped Half and a Half. Dibujar los
arboles correspondientes a cada individuo.

4. Ejercicio Hormigas

A Caminos | Costo | Feromonas (1)
A-B 5 0.1
/ A-C 3 0.1
A-D 7 0.1
B c B-C 9 0.1
B-D 6 0.1
C-D 4 0.1




Realizar una corrida del algoritmo de colonia de hormigas asumiendo 1 hormiga en cada nodo.
Considerando el grafo y la tabla dados:

a) Determinar el recorrido de la hormiga que sale de nodo C.
b) Considerando que los siguientes recorridos de las otras hormigas: H, = {A,D,C,B,A}, Hg =
{B,C,A,D,B}y H, ={D,A,C,B,D}. Actualizar los valores de feromonas.

Usar laruleta parala seleccidon de a que nodo se mueve la hormiga usando probabilidad de seleccién
calculada con la siguiente formula:

(N n@)°
Yeyen, T(L D (i, P

si Cij € Nk

P(i,j) =
0 de otra forma

Usarp =0.1,Q =1,a=03yb=0.7

Actualizar las feromonas de cada arista usando las siguientes formulas:

m
T () = (1= p)r(@ ) + ) At ) usar 1-p = 0.1

k=1
— si la hormiga k viaja por la arista (i, j)
At (i, ) = {
0 de otra forma

5. Ejercicio Abejas

Minimizar la ecuacién f(x,y) = x? —% donde —5 < x,y < 5 usando colonia de abejas con los

siguientes parametros (realizar 1 iteracion del algoritmo):

Tamafio delenjambre =10  limite=2 1
—— sif(i)=0
Y0 f@

1+ |f(D)] sif(i) <0
El ejercicio esta completo cuando cada observadora siga a una obrera, explote su solucidony de ser
necesario se ejecute el ciclo de exploradora. Debe quedar clara la simulacién de la ruleta para

escoger a la obrera que decide seguir la observadoray como se actualizan las soluciones tanto en
los ciclos de obreras como de observadoras.

Vij = Xij + 1% (Xij — Xij) fit; =

6. Ejercicio de Optimizacién con PSO.



Dadas las trayectorias que siguieron 3 particulas (en un espacio bidimensional), calcule la nueva

velocidad, la posicion finaly el valor de la funcion objetivo. Indigque claramente que valores tienen
los vectores Pbest y Gbest.

Id particula Trayectoria Funcion objetivo Velocidad final

X1 Xy f(xg,x3) = x12 + x,2 v_x; v_X,

1 1.5 2.2 7.09 1.5 0.3
-4.5 0.2 20.29
1.6 -2.3 7.85

2 3.4 -1.1 12.77 2.5 3.2
1.8 0.9 4.05
-2.5 0.2 6.29

3 7.3 -6.5 95.54 6.5 7.2
0.4 2.8 8
-3.2 -4.6 314

Considere los siguientes valores de parametros

a=0.6,b1=0.8,b2=1.2

Use la ecuacion v;(t + 1) = a = v;(t) + c1 » r1(pbest — x;(t)) + b2 » r2(gbest — x;(t))

Id particula | Nueva velocidad Nueva posicion Valor funcion

V_X, v_X, X1 Xy flxg,x3) = 212 + x,°2
1
2
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