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RESUMEN

Los algoritmos genéticos son métodos sistematicos para la
resolucion de problemas de busqueda y optimizacion que aplican
a estos los mismos métodos de la evolucion bioldgica: seleccion
basada en la poblacion, reproduccion sexual y mutacion.

Palabras Claves

Algoritmos genéticos, seleccion, mutacion, crossover.

1. INTRODUCCION

John Holland desde pequefio, se preguntaba coémo logra la
naturaleza, crear seres cada vez mas perfectos (aunque, como se
ha visto, esto no es totalmente cierto, o en todo caso depende de
qué entienda uno por perfecto). Lo curioso era que todo se lleva a
cabo a base de interacciones locales entre individuos, y entre estos
y lo que les rodea. No sabia la respuesta, pero tenia una cierta idea
de como hallarla: tratando de hacer pequefios modelos de la
naturaleza, que tuvieran alguna de sus caracteristicas, y ver como
funcionaban, para luego extrapolar sus conclusiones a la totalidad.

De hecho, ya de pequeiio hacia simulaciones de batallas célebres
con todos sus elementos: copiaba mapas y los cubria luego de
pequeilos ejéreitos que se enfrentaban entre si.

En los afios 50 entré en contacto con los primeros ordenadores,
donde pudo llevar a cabo algunas de sus ideas, aunque no se
encontrd con un ambiente intelectual fértil para propagarlas. Fue a
principios de los 60, en la Universidad de Michigan en Ann
Arbor, donde, dentro del grupo Logic of Computers, sus ideas
comenzaron a desarrollarse y a dar frutos. Y fue, ademas, leyendo
un libro escrito por un bidlogo evolucionista, R. A. Fisher,
titulado

La teoria genética de la seleccion natural, como comenzd a
descubrir los medios de llevar a cabo sus propdsitos de
comprension de la naturaleza. De ese libro aprendié que la
evolucion era una forma de adaptacidn mas potente que el simple
aprendizaje, y tomo la decision de aplicar estas ideas para
desarrollar programas bien adaptados para un fin determinado.

En esa universidad, Holland impartia un curso titulado Teoria de
sistemas adaptativos, fue donde se crearon las ideas que mas tarde

se convertirian en los algoritmos genéticos.

Por tanto, cuando Holland se enfrent6 a los algoritmos genéticos,
los objetivos de su investigacion fueron dos:

»  imitar los procesos adaptativos de los sistemas naturales.
»  disenar sistemas artificiales (normalmente programas)

que retengan los mecanismos importantes de los sistemas
naturales.

Unos 15 afios mas adelante, David Goldberg, actual delfin de los
algoritmos genéticos, conocié a Holland, y se convirtié en su
estudiante. Golberg era un ingeniero industrial trabajando en
diseflo de pipelines, y fue uno de los primeros que trat6 de aplicar
los algoritmos genéticos a problemas industriales. Aunque
Holland trat6 de disuadirle, porque pensaba que el problema era
excesivamente complicado como para aplicarle algoritmos
genéticos, Goldberg consiguido lo que queria, escribiendo un
algoritmo genético en un ordenador personal Apple II. Estas y
otras aplicaciones creadas por estudiantes de Holland convirtieron
a los algoritmos genéticos en un campo con base suficiente
aceptado para celebrar la primera conferencia en 1985, ICGA’SS.
Tal conferencia se sigue celebrando bianualmente.

John Koza: "Es un algoritmo matematico altamente paralelo que
transforma un conjunto de objetos matematicos individuales con
respecto al tiempo usando operaciones modeladas de acuerdo al
principio Darwiniano de reproduccioén y supervivencia del mas
apto, y tras haberse presentado de forma natural una serie de
operaciones genéticas de entre las que destaca la recombinacion
sexual. Cada uno de estos objetos matematicos suele ser una
cadena de caracteres (letras o numeros) de longitud fija que se
ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia
con una cierta funcién matematica que refleja su aptitud".

2. MARCO TEORICO

La vida artificial es el estudio de la vida y de los sistemas
artificiales que exhiben propiedades similares a los seres vivos, a
través de modelos de simulacion.

El area de vida artificial es un punto de encuentro para gente de
otras 4reas madas tradicionales como lingiiistica, fisica,
matematicas, filosofia, psicologia,Ciencias de la computacion,
biologia, antropologia y sociologia en las que seria inusual que se
discutieran enfoques tedricos y computacionales. Como area, tiene
una historia controvertida; John Maynard Smith critic6 ciertos
trabajos de vida artificial en 1995 calificandolos de "ciencia sin
hechos", y generalmente no ha recibido mucha atencion de parte
de bidlogos. Sin embargo, la reciente publicacion de articulos
sobre vida artificial en revistas de amplia difusion, como Science
y Nature son evidencia de que las técnicas de vida artificial son
cada vez mas aceptadas por los cientificos, al menos como un
método de estudio de la evolucion.

2.1 ;Qué es la vida Artificial?

La vida artificial pretende crear vida mediante la imitacion de
procesos y comportamientos de los seres humanos, todo esto con
el objetivo de solucionar problemas del mundo real.

La vida artificial tiene como objetivo la aplicacion del
conocimiento sobre el funcionamiento del fendmeno denominado
genéricamente "vida", dentro de la investigacion y desarrollo de
ciertas tecnologias. Esta es una nueva disciplina, en la cual se
aplican principios bioldgicos a sistemas computacionales para la
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resolucion de problemas, principalmente sobre cooperacion entre
entidades individuales, como robots, en entornos cambiantes.

3. DESARROLLO
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Figura 1. Cuadro Resumen

3.1 Anatomia De Un Algoritmo Genético
Simple

BEGIIN (* Algoritma Genetico Simple */
Generar una poblacion inicial
Computar la funcion de evaluacion de cada individuo.
WHILE NOT Terminado DNO
BEGIN /* Producir nueva generacion */
FOR Tamaio poblacion /2 DO
BEGIN [*Ciclo Reproductive */
Seleccionar dos individuos de la anterior generacion,
para el cruce (probabilidad de selecsion proporcional
a la funcion de‘evaluacion del individus).
Cruzar con cierta probabilidad los dos
individuos obteniendo dos descendientes.
Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad.
Computar la funcion de evaluacion de los dos
descendientes mutados

Insertar bas dos descendientes mutados en la nueva generacion,
END
IF  la poblacion ha convergido THEN
Terminado := TRUE
END
END

Figura 1: Pseudocddige del Algoritma Genético Simple

Figura 2.

Los algoritmos genéticos son métodos sistematicos para la
resolucion de problemas de busqueda y optimizaciéon que aplican
a estos los mismos métodos de la evolucion biologica: seleccion
basada en la poblacién, reproduccion sexual y mutacion.

Los algoritmos genéticos son métodos de optimizacion, que tratan
de resolver el mismo conjunto de problemas que se ha
contemplado anteriormente, es decir, hallar (x;...,x,) tales que
F(x;....x,) sea maximo. En un algoritmo genético, tras

parametrizar el problema en una serie de variables, (X;,...,X,) s€
codifican en un cromosoma.

Todas los operadores utilizados por un algoritmo genético se
aplicaran sobre estos cromosomas, o sobre poblaciones de ellos.
En el algoritmo genético va implicito el método para resolver el
problema; son solo parametros de tal método los que estan
codificados, a diferencia de otros algoritmos evolutivos como la
programacion genética. Hay que tener en cuenta que un algoritmo
genético es independiente del problema, lo cual lo hace un
algoritmo robusto, por ser util para cualquier problema, pero a la
vez débil, pues no esta especializado en ninguno.

Las soluciones codificadas en un cromosoma compiten para ver
cudl constituye la mejor soluciéon (aunque no necesariamente la
mejor de todas las soluciones posibles). EI ambiente, constituido
por las otras camaradas soluciones, ejercerd una presion selectiva
sobre la poblacion, de forma que s6lo los mejor adaptados
(aquellos que resuelvan mejor el problema) sobrevivan o leguen
su material genético a las siguientes generaciones, igual que en la
evolucion de las especies. La diversidad genética se introduce
mediante mutaciones y reproduccion sexual.

En la Naturaleza lo unico que hay que optimizar es la
supervivencia, y eso significa a su vez maximizar diversos
factores y minimizar otros. Un algoritmo genético, sin embargo,
se usara habitualmente para optimizar sélo una funcién, no
diversas funciones relacionadas entre si simultaneamente. La
optimizacion que busca diferentes objetivos simultaneamente,
denominada multimodal o multiobjetivo, también se suele abordar
con un algoritmo genético especializado.

Por lo tanto, un algoritmo genético consiste en lo siguiente: hallar
de qué parametros depende el problema, codificarlos en un
cromosoma, y se aplican los métodos de la evolucién: seleccion y
reproduccion sexual con intercambio de informacién y
alteraciones que generan diversidad. En las siguientes secciones se
veran cada uno de los aspectos de un algoritmo genético.

3.2 Funcionamiento

Los algoritmos genéticos establecen una analogia entre el
conjunto de soluciones de un problema, llamado fenotipo, y el
conjunto de individuos de una poblacion natural, codificando la
informaciéon de cada solucion en una cadena, generalmente
binaria, llamada cromosoma. Los simbolos que forman la cadena
son llamados los genes. Cuando la representacion de los
cromosomas se hace con cadenas de digitos binarios se le conoce
como genotipo. Los cromosomas evolucionan a través de
iteraciones, llamadas generaciones. En cada generacion, los
cromosomas son evaluados usando alguna medida de aptitud. Las
siguientes  generaciones (nuevos cromosomas), llamada
descendencia, se forman utilizando dos operadores, de
cruzamiento y de mutacion.

3.3 Funcionamiento de un Algoritmo Genético
Basico

Un algoritmo genético puede presentar diversas variaciones,
dependiendo de como se aplican los operadores genéticos
(cruzamiento, mutacion), de como se realiza la seleccion y de
como se decide el reemplazo de los individuos para formar la
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nueva poblacién. En general, el pseudocddigo consiste de los
siguientes pasos:

[ -y
.:I

Figura 3. Algoritmo genético

3.3.1 Algoritmo Genético

Inicializacion, f(X): evaluacion?: condicion de término, Se:
seleccion, Cr: cruzamiento, Mu: mutacion, Re: reemplazo, X*:
mejor solucion.

° Inicializacion. Se genera aleatoriamente la poblacion inicial,
que estd constituida por un conjunto de cromosomas los
cuales representan las posibles soluciones del problema. En
caso de no hacerlo aleatoriamente, es importante garantizar
que dentro de la poblacion inicial, se tenga la diversidad
estructural de estas soluciones para tener una representacion
de la mayor parte de la poblacion posible o al menos evitar
la convergencia prematura.

° Evaluaciéon. A cada uno de los cromosomas de esta
poblacion se aplicara la funcioén de aptitud para saber qué
tan "buena" es la solucion que se esta codificando.

. Condicion de término. E1 AG se debera detener cuando se
alcance la solucion Optima, pero ésta generalmente se
desconoce, por lo que se deben utilizar otros criterios de
detencion. Normalmente se usan dos criterios: correr el AG
un numero maximo de iteraciones (generaciones) o
detenerlo cuando no haya cambios en la poblacion. Mientras
no se cumpla la condicién de término se hace lo siguiente:

0O  Seleccion. Después de saber la aptitud de cada cromosoma
se procede a elegir los cromosomas que seran cruzados en la
siguiente generacion. Los cromosomas con mejor aptitud
tienen mayor probabilidad de ser seleccionados.

O  Cruzamiento. El cruzamiento es el principal operador
genético, representa la reproduccion sexual, opera sobre dos
cromosomas a la vez para generar dos descendientes donde
se combinan las caracteristicas de ambos cromosomas
padres.

O  Mutacién. Modifica al azar parte del cromosoma de los
individuos, y permite alcanzar zonas del espacio de

busqueda que no estaban cubiertas por los individuos de la
poblacion actual.

O  Reemplazo. una vez aplicados los operadores genéticos, se
seleccionan los mejores individuos para conformar la
poblacion de la generacion siguiente

3.3.2 Codificacion de las Variables

Los algoritmos genéticos requieren que el conjunto se codifique
en un cromosoma. Cada cromosoma tiene varios genes, que
corresponden a sendos parametros del problema. Para poder
trabajar con estos genes en el ordenador, es necesario codificarlos
en una cadena, es decir, una ristra de simbolos que generalmente
va a estar compuesta de Os y 1s.

Por ejemplo, en esta cadena de bits, el valor del parametro pl
ocupara las posiciones 0 a 2, el p2 las 3 a 5, etcétera, como
aparece en la tabla 2. El nimero de bits usado para cada parametro
dependera de la precision que se quiera en el mismo o del nimero
de opciones posibles (alelos) que tenga ese parametro. Por
ejemplo, si se codifica una combinacioén del Mastermind, cada gen
tendra tantas opciones como colores halla, el nimero de bits
elegido sera el logy(nimero de colores).

Hay otras codificaciones posibles, usando alfabetos de diferente
cardinalidad; sin embargo, uno de los resultados fundamentales en
la teoria de algoritmos genéticos, el teorema de los esquemas,
afirma que la codificaciéon Optima, es decir, aquella sobre la que
los algoritmos genéticos funcionan mejor, es aquella que tiene un
alfabeto de cardinalidad 2.

Aqui se esta codificando cada parametro como un niimero entero
de n bits. En realidad, se puede utilizar cualquier otra
representacion interna: bed, codigo Gray y codificacion en forma
de ntimeros reales, por ejemplo.

La mayoria de las veces, una codificacion correcta es la clave de
una buena resoluciéon del problema. Generalmente, la regla
heuristica que se utiliza es la llamada regla de los bloques de
construccion, es decir, parametros relacionados entre si deben de
estar cercanos en el cromosoma. Por ejemplo, si queremos
codificar los pesos de una red neuronal, una buena eleccion sera
poner juntos todos los pesos que salgan de la misma neurona de la
capa oculta (también llamada codificacion fregona), como se
indica en la figura. En esta, todos los pesos sefialados con trazo
doble se codifican mediante grupos de bits o bytes sucesivos en el
cromosoma.

En todo caso, se puede ser bastante creativo con la codificacion
del problema, teniendo siempre en cuenta la regla anterior. Esto
puede llevar a wusar cromosomas bidimensionales, o
tridimensionales, o con relaciones entre genes que no sean
puramente lineales de vecindad. En algunos casos, cuando no se
conoce de antemano el numero de variables del problema, caben
dos opciones: codificar también el nimero de variables, fijando un
nimero maximo, o bien, lo cual es mucho mas natural, crear un
cromosoma que pueda variar de longitud. Para ello, claro esta, se
necesitan operadores genéticos que alteren la longitud.

Normalmente, la codificacion es estdtica, pero en casos de

optimizaciéon numérica, el nimero de bits dedicados a codificar un
parametro puede variar, o incluso lo que representen los bits
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dedicados a codificar cada parametro. Algunos paquetes de
algoritmos genéticos adaptan automaticamente la codificacion
segun van convergiendo los bits menos significativos de una
solucion.

3.3.3 Algoritmo Genético propiamente Dicho

Para comenzar la competicién, se generan aleatoriamente una
serie de cromosomas. El algoritmo genético procede de la forma
siguiente:

Algoritmo genético:
1. Evaluar la puntuacion (fitness) de cada uno de los genes.

2. Permitir a cada uno de los individuos reproducirse, de
acuerdo con su puntuacion.

3. Emparejar los individuos de la nueva poblacion, haciendo
que intercambien material genético, y que alguno de los bits de un
gen se vea alterado debido a una mutacion espontanea.

Cada uno de los pasos consiste en una actuacion sobre las cadenas
de bits, es decir, la aplicacion de un operador a una cadena
binaria. Se les denominan, por razones obvias, operadores
genéticos, y hay tres principales: seleccion, crossover o
recombinacion y mutacion; aparte de otros operadores genéticos
no tan comunes, todos ellos se veran a continuacion.

Un algoritmo genético tiene también una serie de parametros que
se tienen que fijar para cada ejecucion, como los siguientes:

. Tamafio de la poblacion: debe de ser suficiente para
garantizar la diversidad de las soluciones, y, ademas, tiene que
crecer mas o menos con el numero de bits del cromosoma, aunque
nadie ha aclarado como tiene que hacerlo. Por supuesto, depende
también del ordenador en el que se esté ejecutando.

. Condicion de terminacion: lo mas habitual es que la
condicion de terminacion sea la convergencia del algoritmo
genético o un niimero prefijado de generaciones.

3 3.4 Operadores Genéticos
Evaluacién y seleccion. Durante la evaluacion, se decodifica
el gen, convirtiéndose en una serie de parametros de un
problema, se halla la solucién del problema a partir de esos
parametros, y se le da una puntuaciéon a esa soluciéon en
funcién de lo cerca que esté de la mejor solucion. A esta
puntuacion se le llama fitness.

El fitness determina siempre los cromosomas que se van a
reproducir, y aquellos que se van a eliminar, pero hay varias
formas de considerarlo para seleccionar la poblacion de la
siguiente generacion:

° Usar el orden, o rango, y hacer depender la probabilidad de
permanencia o evaluacion de la posicion en el orden.

J Aplicar una operacion al fitness para escalarlo; como por
ejemplo el escalado sigma.

° En algunos casos, el fitness no es una sola cantidad, sino
diversos nimeros, que tienen diferente consideracion. Basta
con que tal fitness forme un orden parcial, es decir, que se
puedan comparar dos individuos y decir cual de ellos es
mejor. Esto suele suceder cuando se necesitan optimizar
varios objetivos.

Una vez evaluado el fitness, se tiene que crear la nueva poblacion
teniendo en cuenta que los buenos rasgos de los mejores se
transmitan a esta. Para ello, hay que seleccionar a una serie de
individuos encargados de tan ardua tarea. Y esta seleccion, y la
consiguiente reproduccion, se puede hacer de dos formas
principales:

. Basado en el rango: en este esquema se mantiene un
porcentaje de la poblacion, generalmente la mayoria, para la
siguiente generacion. Se coloca toda la poblacion por orden
de fitness, y los M menos dignos son eliminados y
sustituidos por la descendencia de alguno de los M mejores
con algln otro individuo de la poblacion. A este esquema se
le pueden aplicar otros criterios; por ejemplo, se crea la
descendencia de uno de los paladines/amazonas, y esta
sustituye al mas parecido entre los perdedores. Esto se
denomina crowding, y fue introducido por DeJong. En
nuestro caso, se eliminaria el cromosoma numero 3, y se
sustituiria por un descendiente del cromosoma niimero 2 y
otro aleatorio, escogido entre el 1 y el 4. En realidad, para
este esquema se escoge un crowding factor, CF. Cuando
nace una nueva criatura, se seleccionan CF individuos de la
poblacion, y se elimina al mas parecido a la nueva criatura.

Una variante de este es el muestreado estocastico universal,
que trata de evitar que los individuos con mas fitness copen
la poblacion; en vez de dar la vuelta a una ruleta con una
ranura, da la vuelta a la ruleta con N ranuras, tantas como la
poblacion; de esta forma, la distribucion estadistica de
descendientes en la nueva poblacion es mas parecida a la
real.

. Rueda de ruleta: se crea un pool genético formado por
cromosomas de la generacion actual, en una cantidad
proporcional a su fitness. Si la proporcion hace que un
individuo domine la poblacion, se le aplica alguna operacion
de escalado. Dentro de este pool, se cogen parejas aleatorias
de cromosomas y se emparejan, sin importar incluso que
sean del mismo progenitor (para eso estan otros operadores,
como la mutacion). Hay otras variantes: por ejemplo, en la
nueva generacion se puede incluir el mejor representante de
la generacion actual. En este caso, se denomina método
elitista.

° Seleccion de torneo: se escogen aleatoriamente un nimero T
de individuos de la poblacion, y el que tiene puntuacion
mayor se reproduce, sustituyendo su descendencia al que
tiene menor puntuacion.

»  Crossover. Consiste en el intercambio de material genético
entre dos cromosomas (a veces mas, como el operador orgia
propuesto por Eiben et al.). El crossover es el principal
operador genético, hasta el punto que se puede decir que no
es un algoritmo genético si no tiene crossover, y, sin
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embargo, puede serlo perfectamente sin mutacion, segun
descubrié Holland. El teorema de los esquemas confia en él
para hallar la mejor solucion a un problema, combinando
soluciones parciales.

Para  aplicar el crossover, entrecruzamiento o
recombinacion, se escogen aleatoriamente dos miembros de
la poblacion. No pasa nada si se emparejan dos
descendientes de los mismos padres; ello garantiza la
perpetuacion de un individuo con buena puntuacion (y,
ademas, algo parecido ocurre en la realidad; es una practica
utilizada, por ejemplo, en la cria de ganado, llamada
inbreeding, y destinada a potenciar ciertas caracteristicas
frente a otras). Sin embargo, si esto sucede demasiado a
menudo, puede crear problemas: toda la poblacién puede
aparecer dominada por los descendientes de algun gen, que,
ademas, puede tener caracteres no deseados. Esto se suele
denominar en otros métodos de optimizacion atranque en un
minimo local, y es uno de los principales problemas con los
que se enfrentan los que aplican algoritmos genéticos.

En cuanto al teorema de los esquemas, se basa en la nocion de
bloques de construccion. Una buena solucion a un problema esta
constituido por unos buenos bloques, igual que una buena
maquina estd hecha por buenas piezas. El crossover es el
encargado de mezclar bloques buenos que se encuentren en los
diversos progenitores, y que seran los que den a los mismos una
buena puntuacion. La presion selectiva se encarga de que sélo los
buenos bloques se perpetiien, y poco a poco vayan formando una
buena solucion. El teorema de los esquemas viene a decir que la
cantidad de buenos bloques se va incrementando con el tiempo de
ejecucion de un algoritmo genético, y es el resultado tedrico mas
importante en algoritmos genéticos.

El intercambio genético se puede llevar a cabo de muchas formas,
pero hay dos grupos principales

o Crossover n-puntos: los dos cromosomas se cortan por n
puntos, y el material genético situado entre ellos se
intercambia. Lo mas habitual es un crossover de un punto o
de dos puntos.

. Crossover uniforme: se genera un patron aleatorio de 1s 'y
0Os, y se intercambian los bits de los dos cromosomas que
coincidan donde hay un 1 en el patrén. O bien se genera un
numero aleatorio para cada bit, y si supera una determinada
probabilidad se intercambia ese bit entre los dos
Cromosomas.

. Crossover especializados: en algunos problemas, aplicar
aleatoriamente el crossover da lugar a cromosomas que
codifican soluciones invalidas; en este caso hay que aplicar
el crossover de forma que genere siempre soluciones
validas. Un ejemplo de estos son los operadores de
crossover usados en el problema del viajante.

»  Mutacion: En la Evoluciéon, una mutaciéon es un suceso
bastante poco comun (sucede aproximadamente una de cada
mil replicaciones), como ya se ha visto anteriormente. En la
mayoria de los casos las mutaciones son letales, pero en
promedio, contribuyen a la diversidad genética de la

especie. En un algoritmo genético tendran el mismo papel, y
la misma frecuencia (es decir, muy baja).

Una vez establecida la frecuencia de mutacion, por ejemplo, uno
por mil, se examina cada bit de cada cadena cuando se vaya a
crear la nueva criatura a partir de sus padres (normalmente se hace
de forma simultdnea al crossover). Si un numero generado
aleatoriamente esta por debajo de esa probabilidad, se cambiara el
bit (es decir,de0a 1 ode 1 a0).

Si no, se dejara como esta. Dependiendo del niimero de individuos
que haya y del nimero de bits por individuo, puede resultar que
las mutaciones sean extremadamente raras en una sola generacion.

No hace falta decir que no conviene abusar de la mutacion. Es
cierto que es un mecanismo generador de diversidad, y, por tanto,
la solucién cuando un algoritmo genético estd estancado, pero
también es cierto que reduce el algoritmo genético a una busqueda
aleatoria. Siempre es mas conveniente usar otros mecanismos de
generacion de diversidad, como aumentar el tamafio de la
poblacion, o garantizar la aleatoriedad de la poblacion inicial.

Este operador, junto con la anterior y el método de seleccion de
ruleta, constituyen un algoritmo genético simple, sga, introducido
por Goldberg en su libro.

4. APLICACIONES
4.1 Mejorar Aptitud para

Generacion

Una vez que la seleccion ha elegido a los individuos aptos, éstos
deben ser alterados aleatoriamente con la esperanza de mejorar su
aptitud para la siguiente generacion. Existen dos estrategias
basicas para llevar esto a cabo. La primera y mas sencilla se llama
mutacion.

la Siguiente

Al igual que una mutacion en los seres vivos cambia un gen por
otro, una mutacion en un algoritmo genético también causa
pequeiias alteraciones en puntos concretos del codigo de un
individuo.

El segundo método se llama cruzamiento, ¢ implica elegir a dos
individuos para que intercambien segmentos de su cddigo,
produciendo una *‘descendencia" artificial cuyos individuos son
combinaciones de sus padres. Este proceso pretende simular el
proceso analogo de la recombinacion que se da en los
cromosomas durante la reproduccion sexual.

Las formas comunes de cruzamiento incluyen al cruzamiento de
un punto, en el que se establece un punto de intercambio en un
lugar aleatorio del genoma de los dos individuos, y uno de los
individuos contribuye todo su cddigo anterior a ese punto y el otro
individuo contribuye todo su c6digo a partir de ese punto para
producir una descendencia, y al cruzamiento uniforme, en el que
el valor de una posicion dada en el genoma de la descendencia
corresponde al valor en esa posicion del genoma de uno de los
padres o al valor en esa posicion del genoma del otro padre,
elegido con un 50% de probabilidad.
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Figura 4. Cruzamiento y mutacion.

El diagrama de arriba ilustra el efecto de estos dos operadores
genéticos en los individuos de una poblacion de cadenas de 8 bits.

El diagrama superior muestra a dos individuos llevando a cabo un
cruzamiento de un punto; el punto de intercambio se establece
entre las posiciones quinta y sexta del genoma, produciendo un
nuevo individuo que es hibrido de sus progenitores. El segundo
diagrama muestra a un individuo sufriendo una mutacién en la
posicion 4, cambiando el 0 de esa posicion de su genoma por un 1.

v' Optimizacion de sistemas de compresion de datos, por
ejemplo, usando wavelets.

v' Prediccién de Plegamiento de proteinas.

v" Optimizacion de Layout.

v' Prediccion de estructura de RNA.

v" En bio-informatica, Alineamiento multiple de secuencias.

v" Aplicaciones en planificacion de procesos industriales,
incluyendo planificacion job-shop.

v" Seleccion optima de modelos matematicos para la
descripcion de sistemas biologicos.

v' Manejo de residuos solidos.
v' Ingenieria de software.

v" Construccion de horarios en grandes universidades, evitando
conflictos de clases.

v" Problema del viajante.
v' Hallazgo de errores en programas.

v' Optimizacion de produccion y distribucion de energia
eléctrica.

5. CONCLUSION

En este sentido, se puede expresar que serian un modelo
alternativo competitivo con los algoritmos genéticos, si se las
programara para este fin. En rigor de verdades, la literatura
sugiere que se podrian hacer modelos mixtos o hibridos en donde
se combinen las ventajas de las redes neuronales y los algoritmos
genéticos, aunque hay muy poco material disponible en este
campo. Tal vez esto se deba al hecho que los GA y el estudio de
las redes forman dos ramas o escuelas separadas dentro de la
inteligencia artificial, por lo que existe una preferencia en los
investigadores en perfeccionar alguno de los dos modelos antes
que tratar de unirlos.
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