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OPTIMIZACION DE FUNCIONES A TRAVES DE UN ALGORITMO GENETICO

FUNCTION OPTIMIZATION WITH BASIC GENETIC ALGORITHM

RESUMEN

El presente trabajo describe la optimizacion de
una funcién simple por maximos y minimos,
comparando este resultado con el conseguido a
través de un modulo macro en hoja Excel del
algoritmo genético, que inicia la busqueda de
un 6ptimo a partir de una poblacién aleatoria de
soluciones posibles seguido de operaciones
genéticas: (asignacién por ruleta, cruce,
mutacién y elitismo) hasta que casi todas las
poblaciones y generaciones convergen en un
valor similar al obtenido por maximos y
minimos.

Si bien la funcién ejemplo examinada es muy
simple (so6lo presenta un maximo para el
intervalo 0 a 31), ha permitido verificar la
capacidad que tiene el algoritmo genético y sus
operadores para llegar a encontrar un valor
optimo global a partir de datos iniciales no
estructurados rigurosamente (heuristica).
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ABSTRACT

This paper describes the optimization of a
simple function by maximum and minimum,
comparing this result with the one obtained
through a macro module in Excel sheet of the
genetic algorithm, which starts the search for an
optimum from a random population of possible
solutions followed by genetic operations:
(assignment by roulette, crossing, mutation and
elitism) until almost all populations and
generations converge in a value similar to that
obtained by maximums and minimums.

Although the example function examined is very
simple (it only presents a maximum for the
interval 0 to 31), it has allowed to verify the
ability of the genetic algorithm and its operators
to reach an optimal global value from
unstructured initial data. rigorously (heuristic).
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RESUMO

Este artigo descreve a otimizagdo de uma
fungdo simples por maximo e minimo,
comparando este resultado com o obtido
através de um modulo macro na planilha Excel
do algoritmo genético, que inicia a busca por
um otimo de uma populacdo aleatéria de
possiveis solugdes seguido de operagdes
genéticas: (atribuicdo por roleta, cruzamento,
mutagdo e elitismo) até que quase todas as
populagdes e geragdes convergem em um valor
similar ao obtido por maximos e minimos.

Embora a fungdo de exemplo examinada seja
muito simples (apresenta apenas um maximo
para o intervalo de 0 a 31), permitiu verificar a
capacidade do algoritmo genético e seus
operadores para alcangar um valor global 6timo
a partir de dados iniciais ndo estruturados.
rigorosamente (heuristica).

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmo genético,
operacdes genéticas aleatorias, heuristicas,
computacéo evolutiva.

History of the article: Received 12/11/2018. Style review 15/11/2018. Accepted 25/01/2019.

INTRODUCCION

Por lo general el término algoritmo1, esta relacionado con
un procedimiento l6gico para obtener el resultado de un
problema complicado, haciendo uso repetido de otro
método matematico de calculo mas sencillo.

En la actualidad, los algoritmos son parte de métodos de
resolucion de problemas que siguen una sucesién de
pasos, simbolizados, a través de diagramas de flujo como
es el caso de los programas de computacién, o
refiriéndose a algun modelo de la naturaleza.

Al respecto, John Henry Holland propuso en 1970 la
aplicacion de un tipo de algoritmo similar al qzue controla el
comportamiento de la herencia bioldgica® y genética
molecular. En consecuencia, un algoritmo genético
basico, promueve la evolucion de un grupo de
formaciones binarias a través de acciones aleatorias,
parecidas a las que gobiernan la herencia biolégica
(recombinaciones genéticas y mutaciones), asi como
también la seleccion de acuerdo con algun criterio, para
decidir cudles son los Individuos mejor adaptados que
sobreviven al medio (en equivalencia a un 6ptimo), y
cuales los menos aptos, a ser descartados. Esta primera
caracteristica, permite utilizar este algoritmo genético3
para resolver problemas de optimizacion.

De acuerdo con este enfoque, en el presente articulo se
considera el procedimiento que sigue una aplicacion

" Recordando por ejemplo, el uso de algoritmos aritméticos para efectuar operaciones tales
como la multiplicacion, division, obtencion de raices cuadradas, maximo comdn divisor y
minimo com(n mdltiplo de un nimero mediante su descomposicidn en factores primos,
division de un polinomio por x — a mediante la regla de Ruffini, entre otros.

2 Caracteristicas, fisioldgicas, morfologicas y bioquimicas de los seres vivos segin el medio
donde habitan, y que se transmiten de padres a hijos (descendencia).

3 Diferenciandose de otros algoritmos evolutivos por utilizar numeros binarios para
representar a sus componentes.

algoritmica genética basica, para optimizar una funcién,
encontrando el valor x que permita a la funcion f(x)
alcanza su maximo valor.

DESARROLLO

Si por ejemplo la funcién ha optimizar corresponde a la
siguiente expresion algebraica:

%) =x% - 60x% + 900x + 100 (1)

Tradicionalmente se pueden encontrar puntos criticos
(maximos y minimos), a partir de la primera y segunda
derivadas. Por el criterio de la primera derivada, si la
funcion f’(x,) es igual a cero o no existe, entonces hay un
punto critico en x,. Asi se tiene que los puntos criticos de
la funcion son: x; = 10, x, = 30.

(x> - 60x° + 900x + 100)° = 0
3x7-120x+900=10
3(x-10)(x-30)=0
x;=10,x,=30

Por la segunda derivada, si f”’(x,) < 0 entonces x, es un
maximo.
7 =( (- 60x7 + 900x + 100)°)°
= (3x7? - 120x + 900)’
=6x-120

Evaluando las dos raices se tiene:

6(10) — 120 = -60, como -60 < 0 es maximo.
6(30) — 120 = 60, como 60 > 0 es minimo

Por lo tanto f(x) = x’ - 60x’ + 900x + 100

Cuando x = 10, f(x) = 4100 (mdximo valor)
Cuando x = 30, f(x) = 100 (minimo valor)
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Esta solucién analitica puede comprobarse graficamente,
ver figura 1.

5500

¥ =x3-60x2+ 900x + 100
Rz=1

4100

Figura 1: Representacion grafica maximo y minimo
(%) =x° - 60x7 + 900x + 100

Proceso iterativo del algoritmo genético basico

En la figura 2, se muestra de manera general el proceso
ciclico del algoritmo genético. El proceso inicial con la
definicion de la poblacién inicial sobre el cual se aplica
procesos de seleccién, operadores genéticos y validacion
o reemplazo, hasta obtener una nueva poblacion y el ciclo
vuelve a repetirse.

-
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Poblacion inicial
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:
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€— | Operadores genéticos
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 2: Proceso ciclico del algoritmo genético
Definicién de la poblacién inicial

El proceso de busqueda parte de una poblacion inicial,
generalmente el procedimiento es aleatorio, cada uno de
los individuos o soluciones que conforman la poblacion
inicial se define aleatoriamente del universo de
soluciones.

Codificacion de la poblacion

. Desde una vision biolégica la informacién genética de un
organismo esta en su cromosoma* el cual contiene la
informacion genética del organismo representado mediante
sus alelos, la configuraciéon del cromosoma expresado como
genotipo® tiene su efecto indicado como fenotipoe, el cual
hace referencia a lo que se desarrollara a partir del
genotipo.

. Refiriéndose a esta similitud, en los algoritmos genéticos los
cromosomas pueden ser representados como cadenas
binarias y a partir de este genotipo llegar al fenotipo que
puede representar a un ndmero o simbolo. La regla de
correspondencia de genotipo a fenotipo describe un proceso
de codificacion y decodificacion.

4 Estructura compleja pero muy bien organizada de informacion.
5 Conjunto de genes de un organismo.

6 Conjunto de rasgos caracteristicos de un organismo.

Operadores genéticos

Para obtener poblaciones con mejores individuos es necesario
hacer cambios en los cromosomas de la nueva poblacion
mediante los operadores genéticos, los operadores genéticos
mas usuales son la seleccion, cruce y mutacion, aunque también
se pueden utilizar otros operadores como: reagrupamiento,
colonizacién-extincion o migracion. A continuacion se describen
los operadores principales.

. Seleccion, este operador permite conformar la nueva
poblacion, existen varios métodos como por ejemplo:
seleccion por ruleta, seleccion por torneo, orden lineal y
seleccion aleatoria.

. Cruce, los métodos mas usuales para el cruce son: cruce
de: un punto, dos puntos y cruce uniforme. También existen
cruces donde la codificacién no necesariamente es binaria,
por ejemplo si los genotipos empleados son enteros o reales
puede usarse operadores de cruce como: media, media
geométrica, y extension (Gestal, Rivero, Rabunal, y Pazos,
2010).

. Mutacion, realiza un cambio aleatorio en el genotipo,
generalmente en un alelo.

. Copia, es una opcion asexual que permite realizar la copia
de un individuo en la nueva poblacion.

. Elitismo, es caso particular de la copia, ya que se realiza la
copia de los mejores individuos en la nueva poblacion.

Estrategia de reemplazo

. La transicion de una poblacion a una nueva poblacion luego
de aplicarse los operadores genéticos pasa por una
estrategia de reemplazamiento o validaciéon, que tiene la
finalidad de reunir en la nueva poblaciéon las mejores
soluciones, las estrategias de reemplazamiento mas usuales
son: elitismo, reemplazar al peor de la poblacion, torneo
restringido, peor entre semejantes y algoritmo de crownding
(remate deterministico).

Solucién por algoritmo genético basico
Para la optimizacion de la funcion:
f(x) =x° - 60x° + 900x + 100

Aplicando un algoritmo genético basico, se considera una
poblacién inicial de soluciones y a partir de ésta, se
construyen nuevas generaciones de soluciones que
convengan a la solucion global, bajo este enfoque solo las
soluciones mas aptas conforme a una evaluacion,
permaneceran en el tiempo y tendran descendencia,
mientras que las peores soluciones seran eliminadas.

Estructura del algoritmo genético
La estructura del algoritmo genético que optimiza la

funcién se muestra en el pseudocddigo de la figura 3.

Funcién Algoritmo_genético
Poblacién_inicial = genera_aleatoriamente()
Mientras la poblacion no converge

Cruzar padres

Mutar aleatoriamente

Nueva poblacién = elitismo(poblacién actual)
Fin mientras

End function

Fuente: Elaboracién propia

Figura 3: Pseudocddigo del algoritmo genético
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Codificacion y tamaio de ensayo de la poblacion

Para la codificacion de la poblacion se considera la
transformacion de numeros del sistema decimal al binario,
asi cada numero decimal estard representado por un
cromosoma (binario con un numero de bits” = alelos),
figura 4, con estas caracteristicas el rango de forma
corresponde a numeros enteros en el intervalo [0, 31],
seleccionados aleatoriamente para una poblacién de
tamafo diez. En la tabla 1 se muestran las primeras
operaciones de seleccion realizadas sobre la poblacion
inicial de ensayo.

5 =[0/0[1]0[1]

Cromosoma

8 =[0/1]0]0]0

Cromosoma

Fuente: Elaboracion propia

Figura 4: Codificacion en binario

Tabla 1
Operaciones sobre el tamaiio de poblacion elegida
aleatoriamente

c 2 3 4 5 6 7
1 13 3857 0,16587 0,16587 0,224 15
2 15 3475 0,14944 0,31532 0,045 13
g 8 3972 0,1708 048615 0,583 13
4 0 100 0,00430 0,49045 0,408 8
5 24 964 0,04145 0,53191 0,303 15
6 25 725 0,03118 056309 0,444 8
7 13 3857 0,16587 0,72896 0,728 13
8 9 4069 0,17499 0,9039%6 0,197 15
9 22 1508 0,06485 0,96881 0,515 24
10 25 725 0,03118 1,00000 0,325 8
Referencias:

C) Representa al nimero de cromosomas para el tamafio de la poblacion de ensayo,
2) Poblacién designada por un nimero x (sistema decimal),
3) Valores de la funcion para cada x elegido,

4) Proporcion de cada fi, el peso de estas funciones sirve para utilizar el método
Aleatorio de la (ruleta) para obtener la nueva poblacion,

5) Proporcion acumulada de fiy),
6) Despliegue de nimeros Random (aleatorios),
7) Nueva poblacién elegida por un nimero x aleatorio (sistema decimal).

Fuente: Elaboracion propia
Cruzamiento

Este operador considera el cruce de cromosomas en un
punto, la posicion de cruce se cuenta de izquierda a
derecha entre los padres, ver figura 5.

Posicion de los Posicion de los

12345 alelos para el 12345 alelos para el
cruce en un punto cruce en un punto
DENEREREN [1]1]ofo]o]
v DEEEE ' [o]1]ooJo]
X
' o110 s EEREREIEN
[T 0]1] [o[1]1 o]1]

Fuente: Elaboracion propia

Figura 5: Dos cromosoas padres se cruzan en las posiciones indicadas
generando nuevos cromosomas

7 La cantidad de alelos del cromosoma, estd en funcion del nimero de individuos
establecido para la poblacién, y puede aproximarse por la relacion:
n°bits = log poblacién/log 2.

En la tabla 2 se muestran los resultados del cruzamiento
de cromosomas. La columna binario indica la conversion
del numero decimal x° correspondiente a binario, la
columna punto determina el lugar de cruce generado de
manera aleatoria, sin embargo, existe la posibilidad de no
realizar el cruzamiento si el nUmero aleatorio es cinco,
finalmente en la ultima columna se tiene una nueva
poblacion resultado del cruce.

Tabla 2
Cruzamiento de cromosomas

X Binario Punto de Cromosomas
cruce hijos
15 01111 01111
13 01101 4 01101
13 01101 01101
8 01000 5 01000
15 01111 01000
8 01000 2 01111
13 01101 01101
15 01111 4 01111
24 11000 11000
8 01000 3 01000

Fuente: Elaboracion propia
Mutacion

En esta operacion se considera mutar (cambiar las
caracteristicas de un determinado porcentaje de los
cromosomas de la poblacién, para el ejemplo en cuestion,
el porcentaje de mutacion fue 10 porciento, modificando
uno de sus alelos a un valor opuesto. La figura 6 muestra
esta operacion.

12345 12 3 45
o[+ [a]1]1] : (o[ 1[of1]1]
1 T

Fuente: Elaboracion propia
Figura 6: Mutacién del cromosoma padre alelo 3

Tabla 3
Proceso de mutacion

Cruce Posicion Mutacion x"
01111 3 01011 11
01101 0 01101 13
01101 0 01101 13
01000 0 01000 8
01000 0 01000 8
01111 0 01111 15
01101 0 01101 13
01111 0 01111 15
11000 0 11000 24
01000 0 01000 8

Fuente: Elaboracion propia

Los cambios realizados luego de realizar la mutacioén al 10
porciento de la poblaciéon se muestran en la tabla 3. En la
columna posicién se indica el alelo a mutar de manera
aleatoria, el valor 0 en la posiciéon indica que no se
realizara la mutacion, particularmente para esta tabla, el
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factor aleatorio permite una mutacién al 10 porciento de la
poblacion. Las columnas cruce y mutacién describen el
cambio realizado después de la mutacion, finalmente la
columna x” muestra la nueva poblacion obtenida después
del cruce y mutacion.

Elitismo

Se ha demostrado que un algoritmo genético debe aplicar
el operador genético de elitismo para converger hacia un
6ptimo. Este elemento puede verse como un mecanismo
que valida la transicion de una poblacion inicial a otra
mejor (Rudolph, 1994).

Bajo esta perspectiva, a partir de una poblacion x se ha
realizado operaciones de seleccion terminando en una
poblaciéon x’, después de las operaciones de cruce y
mutaciéon se genera otra poblacion z. El proceso de
validaciéon trabaja sobre cada uno de los individuos o
soluciones de la poblacién z, si un individuo ha mejorado
después de todo estos proceso pasa a formar parte de
una nueva poblacion x”, representando a una poblacion
formada por las mejores soluciones. La figura 7
representa el mecanismo de validacion utilizado.

XiEXAZ€EZ
Si f(xi) 2 f(z) entonces
Xi € X”
En_otro_caso
ziex”
Fin_de_si

Fuente: Elaboracion propia

Figura 7: Mecanismo de validacion de las soluciones

Asi el mecanismo de validaciéon permite que una solucion
Xi que pertenece a la poblacion x, pueda permanecer en la
poblacién de los mejores x”, siempre y cuando la solucion
zi obtenida a partir de x resulte ser una solucion
deficiente, en otro caso la soluciéon z ingresa a la
poblacion de los mejores x” en lugar de x;. Ver tabla 3.

Convergencia a la solucion
Luego de ejecutarse el médulo macro con los parametros:
. Numero de hijos por generacién = 10

. Numero de generaciones 8
. Porcentaje de mutacion 20%

Se obtienen las siguientes generaciones de poblaciones
descritas en la tabla 4.

Tabla 4
Generacion de poblaciones

Poblacion
Gen 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 6 10 2 18 5 28 3 13 8 27
2 14 10 10 18 6 6 3 13 10 2
3 10 10 10 6 10 10 6 10 10 10
4 0 10 10 14 10 10 10 10 10 10
5 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

La columna gen indica el nimero de generaciones, la convergencia a la
solucion sucede en la generacion 5, las columnas del 1 al 10 representan a
las diez soluciones de cada generacion, asi la poblacion converge al maximo
global x=10.

Fuente: Elaboracién propia

Discusion de resultados

Encontrado el 6ptimo por derivacion (maximos y minimos)
de la funcién ejemplo, y comparando con el obtenido, a
través del algoritmo genético basico y sus operadores
aleatorios de cruce, mutacién, elitismo y convergencia
partiendo de una poblacion inicial, ambos coinciden en el
mismo numero de x, que permite a la funcion f(x) alcanzar
su maximo valor.

CONCLUSIONES

Si bien la funcién ejemplo examinada es muy simple (so6lo
presenta un maximo para el intervalo 0 a 31), ha permitido
verificar la capacidad que tiene el algoritmo genético y sus
operadores para llegar a encontrar un valor éptimo global
a partir de datos iniciales no estructurados rigurosamente
(heuristica).

COMENTARIO FINAL
Importancia actual del algoritmo genético

El desarrollo especifico de software y hardware en la
programacion por computadora, ha demostrado que un
algoritmo genético es muy util para solucionar problemas
de optimizacion con o sin restricciones, siguiendo un
proceso de seleccion que a través de varias generaciones
sucesivas evoluciona hacia la solucion 6ptima.

Entre las muchas aplicaciones del algoritmo genético por
computadora, se tienen por ejemplo la optimizacién de
funciones, el dilema del prisionero y el problema del
vendedor viajero. (Michalewicz, 1996). La solucion de
sistemas de ecuaciones, el problema de la N reinas de
ajedrez (Gestal, et-al, 2010). En consecuencia, el
algoritmo genético se puede aplicar para resolver
problemas donde los algoritmos de optimizacion estandar
tienen indeterminaciones, asi como también en problemas
donde la funcién objetivo es discontinua, no diferenciable,
estocastica o no lineal, ingresando en la clasificacion de
los métodos heuristicos de optimizacion, conjuntamente
con los algoritmos de evolucion diferencial, blusqueda
diferencial, relajacion dinamica, hill climbing (ascenso
acelerado), Nelder-Mead, optimizacion por enjambre de
particulas y optimizacion artificial de la colonia de abejas,
por citar a los mas actuales.
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