Rev. Tekhné. Vol. 20, Nim 2 (2017):104-129

~ Revista de la Facultad
e n e de Ingenieria

Revista Tekhné. 20 (2) Julio- Octubre, 2017. htip :/revistasenlinea saber.ucab.edu.ve/temas/index.
ISSN: 1316-3930. Publicaciéon UCAB Depésito Legal Pp 97-0007

Desafios de la Inteligencia Artificial Bioinspirada
con Algoritmos Genéticos

L2 prof. Wilmer Pereira
wpereira@ucab.edu.ve, wpereira@usb.ve
http://www.ldc.ush.ve/~wpereira

! Universidad Catélica Andrés Bello
2 Universidad Simén Bolivar
Caracas, Venezuela

Historia del Articulo
Recibido 01 de Noviembre de 2017
Aceptado 27 de Diciembre de 2017
Disponible online: 27 de Diciembre de 2017

Resumen: En un primer momento se presentan definiciones basicas para comprender el alcance de la
Inteligencia Artificial, resaltando sus posturas ante la posibilidad de emular razonamiento humano en un
computador. Especificamente se identifican los esfuerzos para definir sistemas formales que puedan
modelar las matematicas y por ende el razonamiento humano bajo el supuesto de que la inteligencia
humana funciona bajo un paradigma mecanicista. Sin embargo, hay limitaciones insalvables en todos los
sistemas formales por lo que debemos conformarnos con estrategias que converjan a soluciones sub-
Optimas. Una corriente de la Inteligencia Artificial establece esta busqueda mediante técnicas inspiradas
en la biologia, que van mas alla de los limites intrinsecos del razonamiento matematico deductivo, ya que
han probado su eficacia en la propia naturaleza. En consecuencia se presentan los principios basicos que
rigen la evolucion y la genética, y la dindmica que subyace en los algoritmos genéticos en general.
Finalmente, se mostraran algunas resultados que hemos publicado, utilizando en particular algoritmos
genéticos monobjetivos y multiobjetivos, para resolver problemas sobre los cuales, en principio, no se
pueden aplicar técnicas formales de investigacion de operaciones o sistemas formales en general.

Palabras Clave: Inteligencia Artificial, Evolucion, Genética, Algoritmos Genéticos Mono-objetivos,
Algoritmos Genéticos Multi-objetivos.

Challenges of Bioinspired Artificial Intelligence
with Genetic Algorithms

Abstract: At first, basic definitions are presented to understand the scope of Artificial Intelligence,
highlighting their positions in order to, at least, simulate human reasoning in a computer. Specifically, we
identify the efforts to define formal systems that can model mathematics and therefore human reasoning
under the assumption that human intelligence works under a mechanistic paradigm. However, there are
insurmountable limitations in all formal systems, so we must settle for strategies that converge to sub-
optimal solutions. A stream of Artificial Intelligence establishes this search through techniques inspired
by biology, which go beyond the intrinsic limits of deductive mathematical reasoning, since they have
proven their efficacy. Consequently, we present the basic principles that govern evolution and genetics,
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and, the dynamics that underlie genetic algorithms in general. Finally, we will show some results that we
have published, using in particular monobjective and multiobjective genetic algorithms, to solve problems
on which, in principle, formal operations research techniques or formal systems in general can not be

applied.

Keywords: Artificial intelligence, Evolution, Genetic, Monobjective Genetic Algorithms, Multiobjective

Genetic Algorithms.

1. Introduccion

El &rea de inteligencia artificial (1A), a pesar de
sus altibajos, se ha mantenido en la actualidad de
la investigacion en informética. Muchos de sus
fracasos como el proyecto de traduccién
automatica del ruso al inglés en plena guerra fria*
o las maquinas japonesas de 5% generacién con
lenguaje de maquina en Prolog?, entre otros, han
contribuido a centrar la investigacion en objetivos
abordables y a re-direccionar la busqueda de
nuevas lineas de trabajo. Estos inviernos de la IA,
como asi se les conoce, han conducido al
surgimiento de diversas sub-areas, algunas en
franca competencia entre ellas pues se atacan al
mismo tipo de problemas bajo distintos enfoque y
otras complementarias, que pueden aplicarse
conjuntamente. En particular, los paradigmas
inspirados en la biologia de los seres vivos tienen
el atractivo de ser de comprobada eficacia pues
esos mecanismos han regido la naturaleza desde
la propia creacion de la vida. La seleccion natural,
la genética, la dindmica de la reproduccion
celular, el funcionamiento de las neuronas, el
aprendizaje instintivo y el autoaprendizaje, ... son
ahora términos que forman parte del vocabulario
informéatico que inspiraron e inspiran estrategias
para la resolucion de problemas. Las técnicas
computarizadas que nacieron de estas estrategias,
conocidas como: aprendizaje por reforzamiento,
algoritmos genéticos, redes neurales, automatas
celulares entre otras .. son herramientas

Este proyecto comenz6 en 1954 con un experimento de traduccion
sencillo patrocinado por IBM vy la Universidad de Georgetown.
Prometieron resultados en méximo 5 afios. En 1996 el reporte ALPAC,
financiado por el gobierno norteamericano, mostré el poco progreso y
redujeron considerablemente los fondos para investigaciones en el area

2 Se pretendian maguinas masivamente paralelas para explotar la estructura
natural de reglas facilmente paralelizables de PROLOG. No obstante al
cabo de 10 afios, y multiples proyectos de investigacion, no se obtuvo
ningln resultado concreto

reconocidas en el area de optimizacion para
resolver esos problemas que, bajo ciertas
condiciones, requieren gran cantidad de
procesamiento 0 mucho espacio en disco para
encontrar una solucion.

Inicialmente en el seno del Grupo de
Investigacion en Inteligencia Artificial y Robotica
(GIIAR) de la Universidad Catolica Andrés Bello,
se tiene una tradicion en el estudio de estrategias
de navegacion para robdtica autbnoma y
teledirigida y la utilizacion de técnicas
bioinspiradas [PER04], [PERO05], [ROJ06],
[LEI05], [DOS04], ... Sin embargo, en los ultimos
afios nos hemos enfocado en algunos trabajos
sobre las estrategias de seleccion en algoritmos
genéticos  monobjetivos 'y  multiobjetivos,
independientemente de la robdtica. También la
utilizacion de redes neurales evolutivas vy
algoritmos de optimizacion basados en colonia de
hormigas con sus aplicaciones en juegos como
GO, Pacman y Animax. Este articulo es una
compilacion de los aportes propuestos para
técnicas  bioinspiradas, especificamente de
algoritmos genéticos, realizado en colaboracion
con profesores y tesistas de la Universidad
Catolica Andrés Bello (UCAB).

Especificamente gracias a la asignatura:
Inteligencia Artificial Bioinspirada para la
Computacién Emergente dictada, como electiva,
en la UCAB y la Maestria en Ciencias de la
Computacién de la UCV y la UCLA, se ha
logrado conjugar el esfuerzo de diferentes
personas para armar un unico hilo conductor que
son el estudio de la técnicas de programacion
evolutivas.
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Los articulos publicados que seran el sustento de
este estudio, especificamente sobre algoritmos
genéticos, son:

Garcia G., Lujan A., Pereira W. y Paladino R.
IBC: Individual Based Choice, the 2™
International Conference on Advanced Computer
Theory and Engineering (ICACTE 2009),
Sept/2009, Egypt.

Garcia G., Pereira W. y Ron G., Strength By
Objective: Una Nueva Estrategia de Asignacion
de Fitness para Algoritmos Evolutivos Multi-
Objetivos, Conferencia Latinoamericana de
Informatica (CLEI2005), Octubre/2005, Cali,
Colombia.

Y una publicacién en curso de preparacion:

W. Pereira, J. Ramos, E. Andrade y Y. Cardinale.
LOBEA: An Heuristic Trade-off-based for
Multiobjective Genetic Algorithms.

Tanto los articulos publicados como los
resumenes de los Trabajos Especiales de Grado se
encuentran disponibles en formato digital en el
portal del Grupo de Investigacion de Inteligencia
Artificial y Robdtica:

http://apps.ucab.edu.ve/ingenieria/informatica/giia
r/home.htm

Este documento pretende comparar los articulos
sobre algoritmos genéticos, desde la perspectiva
de lo que es posible, ante los desafios que
confronta la Inteligencia Acrtificial.

2. Fundamentos de Inteligencia
Artificial y Biologia

Las bases que sustentan la inteligencia artificial
son, por una parte, formales provenientes del
mundo abstracto de las matematicas y, por otra
parte, mas intuitivas, cercanas a las ciencias
cognitivas, con fuerte influencia de la biologia, la
psicologia y la filosofia. Son dos mundos
opuestos en la manera de abordar la investigacion
cientifica, sin embargo, complementarios pues

ambos se nutren de las ideas y descubrimientos de
cada dominio. Un ejemplo de como se nutre lo
intuitivo con lo formal, ocurri6 en la linglistica, la
cual, es un area de estudio que en un primer
momento usaba técnicas de razonamiento
inductivo basandose en técnicas cognitivas. Se
partian de las graméticas de los diferentes
lenguajes naturales, comparandolas y resaltando
sus similitudes y diferencias. A partir de
Ferdinand de Saussure, a comienzos del siglo XX,
se fue armando un cuerpo de conocimientos mas
formal, definiendo lo que se Illamé el
estructuralismo. En esta teoria se distingue: la
lengua como sistema, el habla caracterizada por
su uso Yy los signos linguisticos que definen el
concepto (significado) y la imagen acustica
(significante).  Progresivamente  se  fueron
adoptando meétodos mas y mas abstractos
especificamente con los trabajos formales de
Noam Chomski [ISA97]. Este Gltimo establecid
un nexo entre la teoria de automatas,
indispensable para la informatica tedrica, y las
gramaticas formales. La relacion se consolido
llegando a gramaticas méas generales equivalentes
a los automatas mas completos como lo son las
méaquinas de Turing. Este ultimo formalismo es
equivalente, en poder de célculo, a un computador
moderno, bajo la arquitectura de computadores
clésica de von Neumann. Es decir, los formalistas
utilizan las ideas e intuiciones de los
investigadores del area de las ciencias cognitivas
para desarrollar teorias fundamentadas en las
matematicas y a su vez estrechamente
relacionadas con el calculo informatico. Otro
ejemplo bien conocido, y mas cercano a la
inteligencia artificial, es la formalizacion, adn en
progreso, de los enfoques conexionistas, como las
redes neurales, para modelar el razonamiento
humano.

Sin  embargo, adn impera wuna falta de
sistematizacion y orden sobre la relacion entre las
distintas sub-areas y métodos que alimentan a la
inteligencia artificial. Esto no es de extrafiar ya
que podria decirse que la inteligencia artificial
define técnicas que estan en el borde entre lo que
es posible calcular 'y lo que es
computacionalmente arduo de calcular.
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Por otro lado, aunado a este fragil equilibrio entre
las matematicas y las ciencias cognitivas, ni
siquiera estd muy claro lo que significa la
inteligencia, a pesar de valernos de ella a cada
instante ...

2.1. Dificil Definicion de Inteligencia
Artificial

Definir el término inteligencia artificial ya
representa un reto por la utilizacién recursiva de
los conceptos. Es decir, resulta todo un desafio
imaginar una definicion de inteligencia sin
recurrir a nuestro intelecto para hacer explicito
dicho término. En otras palabras, (Como definir
inteligencia sin valernos de nuestra inteligencia?
Pareceria necesaria la existencia de un meta-ente
en un meta-nivel para conceptualizar la
inteligencia y que sea lo suficientemente objetivo
para no sesgar la definicion con un juicio cercano
al nuestro ... En todo caso, al no disponer de una
definicion objetiva, no es trivial llegar a un
consenso sobre que se considera la inteligencia
humana y menos aun inteligencia artificial. A esto
se auna el hecho de que el término, inteligencia
artificial, abunda en la literatura de divulgacién
cientifica de gran publico y la ciencia ficcion. Las
expectativas y temores del comin de las personas,
estdn repletas de prejuicios que cargan de
subjetividad esta area del conocimiento. Ademas,
la multitud de producciones cinematograficas,
donde el rol de robots inteligentes es
desfavorable a los humanos, aumentan el grado de
imparcialidad e imprecision.

Este escenario ha producido una multiplicidad de
definiciones que dependen del énfasis que se da a
la inteligencia. En algunos casos se privilegia la
dimension del pensamiento, racional o 'humano’,
en otras se considera la dimension del actuar, mas
pragmatico, también desde el punto de vista
racional o 'humano' [RUS09]. Por ejemplo, una
definicion de los precursores del area, como lo es
John McCarthy: Es la ciencia e ingenieria para
hacer maquinas inteligentes. Otra de Nils Nilsson,
conocido matematico: El objetivo del trabajo en
Inteligencia Artificial es de construir maquinas
que ejecuten tareas que normalmente requieren
inteligencia humana. Es de notar que estas

definiciones abordan la inteligencia artificial
haciendo referencia a la inteligencia humana, que
como se menciond anteriormente, no esta
claramente delimitada.

Entre las definiciones mas ligadas a las ciencias
humanas esta la de Eugene Charniak: Estudio de
las facultades mentales a través del uso de
modelos computacionales. Una muy explicita de
Marvin Minsky: La Inteligencia Artificial es la
construccion de programas informaticos que
realicen tareas, por el momento, ejecutadas
eficientemente por el ser humano porque exigen
procesos mentales de alto nivel tales como:
aprendizaje perceptual, organizacion de la
memoria y razonamiento critico.

También estan aquellas definiciones muy
cargadas de subjetividad, muchas de detractores
de la inteligencia artificial, como por ejemplo la
de Frank Brill: Inteligencia artificial es un sub-
campo de las ciencias de la computacion que se
avoca a la construccion de programas
extremadamente complejos que no siempre
trabajan correctamente. O la de Charles Bundy:
La Inteligencia Artificial es un intento de hacer
los computadores tan incompetentes como los
humanos, es decir, hacer que las maquinas
piensen como las personas, con su mismo nivel de
imperfeccion ...

Por otro lado, desde los propios inicios de la
disciplina, estan quienes defienden la posibilidad
de una IA fuerte. Bajo esta perspectiva la maquina
no es solamente capaz de  producir
comportamiento inteligente, sino que puede llegar
hasta mostrar una conciencia de si misma. Esta
postura ha dado nacimiento a toda una corriente
filosofica, favorable a la 1A, conocida como
computacionalismo y mas especificamente el
conexionismo®. Bajo este enfoque los fenémenos
mentales pueden ser descritos gracias a la
interconexion de unidades simples deterministicas
gue hacen emergen comportamientos [MIN97].
La emergencia es una propiedad holistica de un

% Este es un enfoque multidisciplinario proveniente de la psicologia,
neurociencias y filosofia del espiritu que asegura que los procesos
mentales, entre ellos la conciencia, son producto de la emergencia de
comportamiento, debido a la sinergia o interaccion de unidades
simples interconectadas.

107



Rev. Tekhné. Vol. 20, Nim 2 (2017):104-129

sistema complejo, es decir, la totalidad no es
necesariamente inferida a  partir  del
comportamiento de sus componentes. En otras
palabras, la sinergia entre los componentes hace
que la totalidad de un sistema complejo vaya mas
alla que la simple adicion de sus partes. La
herramienta por excelencia para implantar este
tipo de estrategias son las redes neurales
[MARO1] porque estd compuesta de unidades con
comunicacion inter-neuronal. Asi, segun sus
partidarios, de un programa informatico pueden
emerger propiedades atribuibles a un ser
inteligente.

Por otro lado, estd el enfoque de la 1A débil el
cual es mas pragmatico y se contenta con simular
inteligencia sin preocuparse si los procesos de
razonamiento son, efectivamente, como los
efectia un agente biologico. El ejemplo mas
conocido es ELIZA que, a través de una pantalla y
un teclado, interactta con pacientes pretendiendo
hacerse pasar por un psicoterapeuta humano.
Sorprendentemente, en cierta medida, logra
confundir a ciertos pacientes simplemente
captando las afirmaciones y transformandolas en
preguntas. A pesar de la ingenuidad de la
estrategia, muchos  pacientes  encontraban
consuelo pensando que en todo momento
interactuaban con un verdadero especialista. El
objetivo de ELIZA era pasar el conocido test de
Turing [RUS09] la cual es una simple conjetura
dada a conocer por el matematico inglés Alan
Turing. Inicialmente se parte de dos entidades: un
computador y un humano quienes deben
responder a las preguntas formuladas por un juez.
Este ultimo debe discernir cual de las entidades no
es humana gracias a las respuestas recibidas. En
caso de no poder diferenciarlos, se asegura que el
computador es inteligente pues es capaz de
simular una conversacién con un humano sin
revelar su verdadera identidad®.

4 En 1990 se inici6 un concurso, llamado Premio Loebner, que es una
competencia anual entre programas de computadora que sigue el
estandar establecido en la prueba de Turing. Un juez humano se
enfrenta a dos pantallas de computador, una de ellas efectivamente
bajo el control de un computador, y la otra bajo el control de un
humano. El juez plantea preguntas a las dos pantallas y recibe
respuestas. El premio esta dotado con 100.000 délares estadounidenses
para el programa que pase el test, y un premio de consolacién para el
mejor programa anual. Todavia no ha sido otorgado el premio
principal.

La IA fuerte ha generado innumerables debates, y
entre ellos uno de los ejemplos que méas ha
servido a alimentar la controversia, es el
argumento del cuarto chino propuesto por John
Searle [SEA93], conocido detractor de la IA. Este
experimento mental, fuertemente inspirado en el
test de Turing, fue concebido para mostrar la
imposibilidad de inteligencia artificial sobre un
soporte puramente electrénico e inanimado. El
ejercicio consiste en un espacio o habitacion
cerrada la cual contiene toda la informacion que
se pueda imaginar sobre el idioma y la cultura
china: libros de gramética, cartas geograficas,
manuales de arte, usos y costumbres, etc.
También al interior se encuentra una persona,
ignorante del idioma pero infinitamente rapida en
la manipulacién y traduccion de los textos,
pudiendo responder mecanicamente a todas las
preguntas formuladas. El objetivo de esta
situacion es de establecer una analogia donde: la
biblioteca representa la base de conocimiento
digital y el individuo, sin conocimiento del chino,
juega el rol de wuna unidad central de
procesamiento o CPU. En principio, esta situacion
constituye un modelo cercano o una analogia a la
arquitectura de un computador clésico.

Al exterior, hay personas de nacionalidad china
quienes puedan entablar una conversacion o
formular preguntar a la ‘habitacién’. La
interaccion es al escrito por intermedio de dos
pequefias ventanas: una para deslizar las
preguntas o emitir afirmaciones y la otra para
recibir las respuestas.

Bajo estas premisas, la cuestion es de saber si las
personas de nacionalidad china al exterior pueden
llegar a creer que realmente interactian con un
humano, especificamente, originario de la China.
Efectivamente lo que Searle pretende es que el
argumento del cuarto chino muestre la
imposibilidad, de que un computador, pueda pasar
el test de Turing.

Los argumentos del propio Searle, tomando
partido contra la 1A, son que la simple
manipulacion de simbolos introducidos por la
ventana de entrada y tratados al interior sin
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ninguna semantica por el operador o manipulador
de la secuencia de ideogramas, no son suficiente
para la comprension del idioma por la habitacion.
Seglun su argumentacién, no puede haber
intencionalidad ni mucho menos conciencia de
comunicacion por parte de la habitacion.

En contrapartida, los adeptos de la IA fuerte, usan
el argumento del chino para sustentar sus ideas.
En primer lugar aseveran que el caracter
mecanicista del funcionamiento del cerebro es un
hecho probado por diversas investigaciones. Se ha
podido constatar que los procesos mentales
provienen inicialmente de intercambios de
substancias quimicas que producen tenues
corrientes eléctricas. Estos estimulos se desplazan
entre las neuronas, activando partes del cerebro,
que originan y controlan nuestras acciones y
pensamientos. En segundo lugar, la multiplicidad
de mecanismos que se imbrican hacen emerger
comportamiento, bajo el principio holistico de un
sistema complejo. Asi si aceptamos que la
conciencia en el humano es una propiedad
emergente del funcionamiento del cerebro
entonces puede esperarse que la conciencia, en un
ente artificial, sea una propiedad emergente de las
maultiples interacciones autdbnomas de los agentes
de razonamiento. En consecuencia, el modelo
mecanicista, con sus propiedades holisticas,
justifica que en un ente no bioldgico pueda
emerger una conciencia y, por ende, producir
inteligencia.

Después de innumerables discusiones los
argumentos de ambos bandos son rebatidos
[RUSQ09]. Por una parte, la premisa de los
opositores de la IA, sobre la imposibilidad de una
conciencia, a partir de un soporte fisico no
bioldgico, adolece de objetividad. Bajo esta
argumentacion se niega la existencia de la
conciencia sin justificar claramente el por qué.
Por otra parte, los partidarios de la IA que aducen
a una conciencia holistica no tienen argumentos
fuertes para justificar porque justamente lo que
emerge es la conciencia. Pareciera que el
argumento del cuarto chino no es suficientemente
explicito para elucidar la cuestion sobre la
posibilidad o la imposibilidad de la inteligencia
artificial ... Asi seguimos sin una definicion de la

inteligencia, como modelarla sobre un soporte
inanimado y ni siquiera esta claro hacia donde
debemos dirigir los esfuerzos de investigacion ...
desmotivante o esperanzador, segun la postura del
investigador ...

2.2. Motivacion Histérica
Esperanzadora ...

El término inteligencia artificial nace en 1956 en
una conferencia en Dartmouth College, como
alternativa a la antigua busqueda de solucién a
problemas para los que no se puede obtener una
respuesta (en un tiempo satisfactorio) utilizando
las técnicas clasicas de investigacion de
operaciones, teoria de grafos y algoritmica en
general [RUS09].

Aunque la simulacion de la inteligencia en
aparatos Yy la discusion filoséfica subyacente tiene
una larga historia, la busqueda de resultados
formales més significativos comienza en 1900, en
el Congreso Internacional de Matematicas de
Paris. Alli David Hilbert presenta una lista de
problemas para los cuales ain se buscaba una
solucién y que, a su juicio, ocuparian a la
comunidad matemética en el siglo XX>. Entre los
23 problemas [WEI10], estaba, en particular, el
segundo que consistia a probar la consistencia de
la aritmética a partir de su axiomatica. De lograrse
esto, segun Hilbert, los fundamentos de las
matematicas podian ser sustentados por un
conjunto finitos de axiomas que soportarian todo
el edificio formal. Excelente herramienta para
modelar el razonamiento abstracto y por ende
tener una inteligencia modelizable formalmente ...

Esta blsqueda se dio a conocer como el programa
de Hilbert y ocupé a muchos matematicos a
comienzos de siglo. En esa linea, apoyado en los
trabajos de Frege y para satisfacer el programa de
Hilbert, durante varios afos, Russel y Whitehead
intentaron la completa formalizacion de las
matematicas a través del famoso libro conocido
como Principia Mathematica. Con este trabajo se

® De hecho efectivamente varios de estos problemas fueron la inspiracion
de las matematicas del siglo XX y algunos quedaron sin solucién en los
albores del siglo XXI
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lograron eliminar algunas paradojas® pero, a pesar
de sus esfuerzos, no se cumplié con el programa
de Hilbert y se comenzé a sospechar que existian
ciertos limites, para la formalizacion que las
matematicas, que no se podian sobrepasar. ¢Por
qué la logica, que habia mostrado un gran
desarrollo desde los trabajos de Boole y Frege,
parecia incapaz de modelar las matematicas?
¢Qué implicaciones tenian las paradojas en la
estructura y coherencia de los fundamentos
matematicos? ¢Cudles eran las consecuencias
reales del concepto de infinito, formalizado por
Cantor, sobre el alcance de las matematicas?

2.2.1. Pero hay indecibilidad ...

En un primer momento, el segundo problema de
Hilbert es claramente recurrente, es decir, para
probar la consistencia de un sistema formal
debemos  probarlo con un cuerpo de
conocimientos consistente.

En 1930, para dar respuesta directa al segundo
problema de Hilbert y otras conjeturas, Kurt
Gaodel formul6 y probo dos resultados conocidos
como los teoremas de la incompletitud [CARO8].
El primero podria parafrasearse de la siguiente
manera:

Para una teoria que incluye la aritmética,
existiran proposiciones donde ni ella misma
ni su negado podran ser demostradas

El segundo teorema también es una limitacion
sobre los sistemas formales que responde de
manera directa, negativamente, al segundo
problema de Hilbert. Este puede explicarse asi:

Para una teoria que incluya la aritmética
la coherencia es indemostrable en el seno
de la teoria

® Una de las paradojas surge a partir de la construccién de un conjunto de
subconjuntos que no se contienen a si mismos, conocida popularmente
como la paradoja del barbero. En términos sencillos, la paradoja se
aprecia, suponiendo una ciudad donde estd un barbero que corta el
cabello a sélo aquellos que no se lo cortan a si mismo. El problema se
presenta cuando nos interrogamos sobre quién debe cortar el cabello del
barbero. Si el barbero se lo corta, segiin la premisa inicial, no deberia
hacerlo porque se lo esta cortando a si mismo. Si por el contrario, no se
lo corta, por pertenecer al conjunto de personas que no se lo cortan a si
mismo, deberia hacerlo. jQué dilema para un pobre barbero sobre todo si
no es especialista en teoria de conjuntos!

Estos teoremas dieron al traste con el suefio de
Hilbert y muchos matematicos de fundamentar las
matematicas sobre un sistema axiomatico. Mas
aun los teoremas de incompletitud dieron
nacimiento a lo que se conoce actualmente como
los problemas indecidibles que explicaremos muy
breve e intuitivamente mas adelante. Asi,
desafortunadamente el conocido texto en latin
ignoramus et ignorabimus: desconocemos Yy
desconoceremos  (lema  del  agnosticismo
moderno), existia en el cuerpo de las
matematicas’ Esto cambié el curso de las
investigaciones en matematicas y las expectativas
que se tenian, en particular, sobre el gran poder
que se atribuia a los sistemas formales en el
desarrollo de la ciencia.

Si aceptamos que las matematicas constituyen la
Unica herramienta para demostrar consecuencias a
partir de una teoria axiomatica, entonces, no
tenemos ninguna esperanza de encontrar una
solucion a los problemas indecidibles, o
expresado en otros términos, preguntas para las
gue no tenemos ni una respuesta positiva ni
negativa, solo una desesperanzadora ignorancia.
Ante estas limitaciones de las matematicas
clasicas, algunos piensan que desbordando el
marco formal podriamos solucionar los problemas
con teoria no apoyadas en la deduccion
matematica. Es decir con abstracciones que no
siguen los lineamientos matematicos clésicos ...
dificil de imaginar por el caracter universal de la
deduccion como herramienta incontestable del
razonamiento justo. Claramente, bajo esta
suposicion, el problema es filosofico y se
transporta a un plano mas controversial [HOF0O].
En otras palabras, el teorema de incompletitud de
Godel limita las matematicas pero ¢esta sujeto el
hombre a esos limites? ... Pregunta nada trivial a
responder para la cual, el mismo Gddel, tratd de

" Paraddjicamente en 1930, un afio antes del trabajo de Godel, en una
alocucion radiofénica, Hilbert pronuncia un elocuente discurso contra el
Ignoramus et Ignorabimus. Este argumento desesperanzador, a juicio de
Hilbert, emparentado con ‘pereza intelectual’, se impone en las
matematicas poco tiempo después, confrontandose con una ciencia
formal que pretende el control de todo el conocimiento sin limites. En fin
se demostré de manera inesperada la imposibilidad del programa de
Hilbert
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dar respuesta sin obtener consenso entre sus
colegas®...

Quizads, a modo de coletilla, vale la pena
mencionar que un conocido detractor de la
Inteligencia Avrtificial, Roger Penrose, piensa que
el computador esta sujeto a las limitaciones del
segundo teorema de la incompletitud pero no asi
una maquina de calculo cuantico. Su punto de
vista es tentador pero permanece en un plano
especulativo y ain no se podra demostrar hasta
efectivamente disponer de una maquina cuantica.
Aunque google ya desarrollé su primera maquina
cuantica, Bristlecone ...

2.2.2.... Y también intratabilidad

Si aceptamos la imposibilidad de solucionar
problemas indecidibles, bajo las matematicas
deductivas, podriamos ingenuamente aseverar que
el resto de los problemas decidibles seguramente
tienen una solucién, es decir, existen algoritmos
que nos permiten obtener una respuesta a todo
problema decidible. Efectivamente los problemas
decidibles tienen algoritmos, sin embargo, la
cuestion estd en ¢podemos siempre obtener una
respuesta a un problema decidible, con nuestra
cantidad de recursos limitados, en un tiempo
razonable? Aqui de nuevo, nos encontramos ante
un escollo formal y practico. Dentro de los
problemas decidibles, existen casos o instancias
que requeriran tal cantidad de recursos, que no
podemos tener una respuesta en un tiempo que
tenga sentido [CARO08]. Por ejemplo, imaginemos
que queremos monitorear en tiempo real los
procesos en una refineria mediante un programa
informatico. Si bajo ciertas condiciones de las
variables de la refineria, es decir para una
instancia del problema, la respuesta la obtenemos
en varias horas o quizas dias, no tiene sentido
buscar la solucion pues no podremos tomar las
decisiones inmediatas ante situaciones de
apremio.

8 Godel, al final de su vida, concentrd su trabajo en un plano més filoséfico
demostrando conjeturas como la existencia de Dios a través de una
prueba ontolégica basada en la l6gica modal. Escribié también sobre las
implicaciones de su principal trabajo, los teoremas de incompletitud, y su
alcance sobre el potencial cientifico del humano, independiente de las
matematicas.

Estos problemas decidibles, con algoritmos
deterministicos, pero arduos en calculo y por ende
con tiempos de respuesta inaceptables, se conocen
como problemas intratables. Dentro de estos,
existe una clasificacion dependiendo de la
complejidad o cantidad en nimero de operaciones
de célculo. Los méas conocidos, entre los
intratables, son los problemas NP-completos y
NP-duros [CARO08], [WOLO6]. Los primeros son
aquellos que tienen solucion en un tiempo
polinomial pero desafortunadamente con una
maquina no determinista, es decir, masivamente
paralela. Ingenuamente podria pensarse que con la
proliferacion de supercomputadores con millares
de procesadores podemos satisfacer los
requerimientos de los problemas NP-completos.
Sin embargo siempre existira una instancia del
problema para la cual no bastardn los miles de
procesadores disponibles y siempre se necesitaran
mas.

Un ejemplo clasico de intratabilidad es el
problema de satisfactibilidad. Para ilustrar la idea
mediante un ejemplo, supongamos que deseamos
obtener el resultado de una tabla de verdad, de
cualquier talla. Comencemos por tablas de 5 0 6
variables, es decir 2°=32 o 2°=64 filas
respectivamente. Un humano con suficiente
paciencia puede llevar a cabo esta tarea, a buen
término, en un tiempo razonable. Més all4, y hasta
cierto limite, un computador también puede
realizar la tarea sin mayores inconvenientes. No
obstante veamos donde estd el umbral
Imaginemos un computador con el cual podemos
procesar el valor de verdad de cada fila de la tabla
en 1 nseg (107 seg), es decir, la millardésima
parte de un segundo ... Una tabla de 40 variables
implica 2 filas lo cual representa
aproximadamente 10*? es decir, alrededor de un
bill6n de filas. Con un célculo sencillo, el tiempo
estimado seria de

10%**10° = 1000 seg

lo cual representa alrededor de 16 minutos de
procesamiento. Arduo pero digamos aceptable ...
Sin embargo llevémoslo a 100 variables, lo cual
no parece un aumento enorme pero nos conduce a
aproximadamente un quintillén de filas (10%).
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Bajo las mismas premisas del sencillo célculo ya
realizado, ahora corresponde a

10°°*10° = 10 seg

lo que representa 3.17 * 10 siglos de calculo ...
solo para llenar la tabla ... Esto sin tomar en
cuenta el espacio necesario para contener la tabla
de un quintillébn de filas en el disco del
computador ...

Sabiendo que este problema es NP-completo, es
decir, que puede ser resuelto en tiempo polinomial
por una maquina masivamente paralela,
supongamos que contamos con un computador
masivamente paralelo o un supercomputador que
contenga un poco menos de 300.000
procesadores®, y establezcamos una velocidad
mayor para evaluar filas de 10 seg (1 pseg). Es
claro que esta capacidad de procesamiento es
enorme. Con esta gran cantidad de procesadores,
y ademas con cada procesador un millon de veces
mas rapido, podemos reducir el tiempo estimado,
para una tabla de verdad de 100 variables en
apenas 105 afios ... Todavia algo alejado de lo
deseable ...

La opcién inmediata pareceria aumentar el
nimero de procesadores o nucleo a varios
millones pero esto implica tal disipacion de calor,
que el gasto de energia en enfriamiento es
excesivo para la rentabilidad de un
supercomputador ... ademas aparecen otros
problemas. Los computadores a mudltiples
procesadores estan sujetos a la ley de Amdahl
[SAN10] que enuncia que la ganancia en tiempo,
para maquinas paralelas, es cada vez menor a
medida que se aumenta la cantidad de
procesadores (dado que el numero de procesos es
constante). El cuello de botella estd basicamente
en el bus interno de comunicacién y en la
memoria a compartir pues los procesos deben
sincronizarse. En fin, pareciera que los beneficios
que se obtendrian con un elevado nimero de

° Actualmente la supercomputadora mas veloz es la Sunway TaihuLight
que corre 93 PetaFLOPS (93x10%) operaciones punto flotante por
segundo) con 10.649.600 nucleos corriendo bajo una version especial de
linux.

procesadores desaparecen a medida que se
aumenta su cantidad™.

Otra posibilidad es expandir la capacidad de
calculo no s6lo a supercomputadores sino a
conglomerados de computadores  (cluster)
implantado sobre una red de area local (LAN) y
coordinados por un grid de calculo el cual se vale
de los computadores y clusters con tiempo 0cioso
a nivel mundial. Todo esto interconectado a través
de una red de amplio espectro (WAN). El grid por
el hecho de poder disponer de supercomputadores
y clusters, potencia enormemente la capacidad de
procesamiento.

Sin embargo, en el caso del -cluster, las
limitaciones también estan en la saturacion de la
red de comunicacién (lentas con respecto a la
capacidad de procesamiento del CPU) ya que
habria una gran cantidad de mensajes de control
para la comunicacion Yy sincronizacion de
procesadores. Partiendo del hecho de que la
memoria es distribuida, para poder mantener la
consistencia de los datos, se requiere otra gran
cantidad de mensajes de control. Lo comdn es
instalar LAN's de alta velocidad, de al menos 100
Gbps, para poder soportar la gran cantidad de
mensajes. Sin embargo, aun asi, se generan tal
cantidad de colisiones que se degradan los
tiempos de respuesta.

En lo que concierne al grid de célculo, las
limitaciones, ademas de los mensajes de control,
estan en los tiempos de transferencia, debido a la
variabilidad en la calidad de servicio (QoS). Que
tan bien se comporta un canal de comunicacion,
viene determinado por: el retardo, la fluctuacion
(variabilidad en los tiempos de respuesta), los
errores de transito o procesamiento y la velocidad
de transferencia de las WAN's. Estos cuatro
factores, en este tipo de redes, donde
normalmente se transita a traves de distintos
proveedores de servicios, no siempre son
homogéneos. Es decir, es dificil asegurar una QoS
durante todo el transito de la informacion. Por

1% No obstante otra aseveracion conocida (ley de Gustafson-Barsis) asegura
que la ley de Amdalh deja de ser valida cuando el tamafio del problema
escala con el nimero de procesadores. Esto aln no ha podido ser
corroborado experimentalmente debido a limitaciones tecnolégicas.
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ejemplo para disminuir la fluctuacion, se utilizan
memorias caché o buffers que controlan la
variabilidad del trafico. Sin embargo esto aumenta
el retardo inicial, justo al comenzar la transmision
de datos por lo que no aplica para servicios en
tiempo real. Los errores se resuelven en muchos
casos con retransmisiones pero estas a su vez
aumentan el trafico. Por lo tanto son maltiples las
fuentes de inconvenientes cuando se involucra un
grid y, en consecuencia, no necesariamente es la
solucion al problema de NP-completitud.

En fin, aun considerando el paralelismo actual en
su maxima expresion, siempre existiran instancias
para todo problema NP-completo con tiempos de
ejecucion  prohibitivos.  Todo  esto  es
independiente del algoritmo para resolver el
problema y sin considerar los recursos de
memoria requeridos para solucionarlo, que en
muchas ocasiones, también crecen
exponencialmente.

2.2.3. ({Como lo podemos resolver?

Precisamente  dada esta  situacion,  nos
encontramos ante la necesidad de concebir
métodos que permitan aproximarnos al menos a
una solucion sub-optima, para los problemas
intratables. Es decir, sabemos que el éptimo existe
pero desconocemos el tiempo que nos solicitara
calcularlo. Y es justamente aqui donde interviene
las técnicas de inteligencia artificial...

Los primeros enfoque estaban cargados de
semantica ad hoc, con heuristicas especificas al
problema [RUS09]. Esto nos permitia obtener
respuestas a muchas mas instancias del problema.
Sin embargo, la obligacion de parametrizar el
algoritmo con particularidades del problema hacer
perder generalidad al método.

Un ejemplo muy conocido de la alta
especializacion, en detrimento de una inteligencia
general, son los programas para jugar ajedrez. El
programa que vencio al gran maestro Kasparov,
desarrollado sobre Deep Blue, se ejecutaba en una
maquina de 32 procesadores, capaz de evaluar
entre 100 y 300 millones de secuencias de juego
por segundo. En promedio cada secuencia con una

profundidad de hasta 12 movimientos ... Un
jugador profesional rara vez evalla secuencias
con una profundidad mayor a 4 0 5 jugadas y esta
muy lejos de evaluar siquiera un centenar de
secuencias de juego posibles. Después de la
derrota, mdaltiples fueron los comentarios
objetando la ‘inteligencia’ de Deep Blue. En
primer lugar, su grado de especializacion era tal
que Deep Blue era absolutamente incapaz de
procesar eficientemente cualquier otra tarea que
no estuviese relacionada con el ajedrez. En
segundo lugar, la estrategia de juego de Deep
Blue no tiene ninguna relacion con la estrategia
del humano. La bdsqueda de secuencias de juego
por el humano es mediante analogias basadas en
grandes partidas junto con aperturas y secuencia
de grandes maestros. EI computador ademas de
disponer de una base de conocimiento inmensa,
evaluaba muchas méas opciones que las podria
cualquier ser humano. Casi una estrategia de
‘fuerza bruta’, es decir, busqueda exhaustiva. En
tercer lugar, el computador a diferencia del
humano, no se ve sujeto a ninguna situacion de
stress ante la presencia del adversario, ni sufre de
fatiga ligada al esfuerzo mental de la contienda.
Esto es primordial para algunos jugadores como,
por ejemplo, lo hacia el norteamericano Bobby
Fischer quien tenia una estrategia de juego muy
agresiva y por tanto ejercia una gran presion
psicoldgica sobre sus adversarios. Por ultimo, los
grandes maestros estructuran sus estrategias en
funcién al conocimiento que tienen de su
adversario. Deep Blue tenia todo el historial de
Kasparov pero no asi el maestro ruso de la base de
conocimiento de computador ni menos adn de su
estilo de juego™.

En consecuencia, lo ideal seria usar estrategias
heuristicas, que sean lo méas general posible,
evitando sesgarse demasiado a las
particularidades del problema a resolver. Aqui es
donde los mecanismos de la naturaleza comienzan
a jugar un papel protagonico en la inteligencia
artificial.

! Una vez evaluada su derrota, Kasparov solicitd la revancha pero, casi
inmediatamente, Deep Blue fue desmantelada y los ingenieros
asignados a otros proyectos, http://www.research.ibm.com/deepblue/.
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2.3. Biologia como estrategia de
resolucion de problemas

Asi como la inteligencia artificial tiene areas muy
formales, estrechamente ligadas al razonamiento
deductivo también han surgido desde los albores
del area, técnicas conocidas como bioinspiradas.
En realidad, las exitosas técnicas con las que la
naturaleza resuelve sus  conflictos para
preservarse, han servido de inspiracion para
ciertas estrategias de resolucion de problemas.
Este enfoque tiene el gran atractivo de que
aproxima las estrategias de resolucion de
problemas a modelos biol6gicos que podemos
suponer mejor adaptados a un medio ambiente
donde cada individuo busca resolver el problema
de su supervivencia.

2.3.1. Evolucion y coevolucién

La evolucion y la genética son dos areas del
conocimiento que explican la variacion de las
especies, a nivel macro por la evolucion y a nivel
micro por la genética, en el transcurso del tiempo.
Ambas parten de dos trabajos cientificos
legendarios como los son los principios de la
seleccion natural formulados por el naturalista
britanico Charles Darwin y las leyes de la
herencia desarrolladas por el monje y botanista
austriaco Gregor Mendel*2.

La evolucidn es el conjunto de transformaciones o
cambios que a lo largo del tiempo, han originado
la diversidad de formas de vida que existen, a
partir, de un antepasado comun [COL97],
[MER10]. Aunque la evolucién es ampliamente
aceptada por la comunidad cientifica', existe

12 paradoxalmente, a pesar de ser contemporaneos, estos cientificos
nunca llegaron a encontrarse. Los resultados de ambos son
complementarios y de haberse podido conocer, las teorias se hubiesen
enriquecido enormemente

® Entre los detractores mas conocidos, al aparecer la teoria de la
evolucién, estuvo Karl Marx quien postulé que los argumentos
esgrimidos en favor de la seleccion natural, eran una analogia de la
sociedad capitalista, donde emergen los més aptos para hacer y
producir dinero. Otro argumento muy conocido es el del filésofo Henri
Bergson quien asegura que una especie con una pequefia alteracion
tiene poco chance de triunfar lo que cuestiona la evolucion progresiva
y gradual.

mucha discusién sobre la explicacion de como se
origina la diversidad y transformacion de las
especies. Entre los argumentos més divergentes
esta, por una parte, la tesis del disefio inteligente,
inspirada en el modelo creacionista y religioso.
Por otro lado, estan los defensores del
neodarwinismo que conjuga seleccion natural y
genética. Este ultimo modelo, con la mayor
cantidad de adeptos, no estd exento de polémicas.
Por ejemplo en lo que concierne a la seleccion
natural, Darwin insistia que el motor de la
evolucion es la competencia entre los individuos
de la misma especie para sobrevivir 'y
reproducirse, es decir el principio de la
supervivencia del més apto. En cambio, Wallace
(contemporaneo y colega de Darwin) aseguraba
que la presion ecoldgica es la que induce a las
especies a adaptarse a su medio ambiente o a
extinguirse. A posteriori se mostré que ambas
tienen incidencia sobre los mecanismos

evolutivos.
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Figura 1. Evolucion de miembros anteriores en
mamiferos

Mas recientemente la teoria neodarwinista se ha
especializado y, ahora se ven confrontados los
defensores del gradualismo darwinista contra los
adeptos a la teoria del equilibrio puntuado. Los
primeros defienden una evolucién continua vy
gradual a todo lo largo de la existencia de cada
especie viviente. Sin embargo los registros fosiles
muestran que las especies se mantienen
relativamente estables durante largos periodos de
tiempo y repentinamente desaparecen 0 se
transforman de forma brusca. Ante esto se
propuso la teoria de equilibrio puntuado (Niles
Eldredge y Stephen Jay Gould en 1972) que
comprende largos periodos de equilibrios y breves
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momentos histéricos de cambios importantes
ligados a las extinciones y catastrofes ecoldgicas.
En realidad, no se discute el carcter gradual del
cambio evolutivo, sino que se niega la
uniformidad de su ritmo.

Por otra parte, dentro de los mecanismos de la
seleccion natural, la perspectiva de la coevolucion
debe también ser tomada en cuenta. Esta consiste
en la interaccion de dos especies por influencias
reciprocas. Basicamente hay dos vertientes
antagonicas:  coevolucion  competitiva 'y
coevolucion cooperativa.

La coevolucién competitiva, generalmente se
presenta en mecanismos de interaccion huesped-
parasito, presa-depredador y conflicto sexual
[ROS97]. Esta ultima es muy variada y se refleja
en la rivalidad entre los especimenes masculinos,
la concurrencia entre las féminas y el conflicto
entre ambos. Es claro que inicialmente el
individuo se ve confrontado a la presion
ecologica, sobrevivir a los depredadores y
enfermedades, para posteriormente enfrentarse a
los machos de su propia especie y ser del gusto de
las hembras para poder reproducirse. Todos estos
mecanismos se imbrican dentro de los
mecanismos basicos de la seleccion natural.

La coevolucion cooperativa, también conocida
como simbiosis, es la interaccién de dependencia
mutua entre dos especies. Uno de los ejemplos
més conocidos es el caso de las anemonas que,
con sus tentdculos venenosos, protegen a los
peces payasos de sus depredadores. En
contrapartida los peces payasos rechazan a los
peces comedores de tentaculos, también inmunes
a la toxicidad de las anémonas. La mayoria de los
autores piensan que lo importante, desde el punto
de vista de la coevolucidn, es, por una parte, el
antagonismo competitivo entre dos especies y, por
otra parte, dentro de la misma especie, el conflicto
sexual. Sin embargo, recientemente, Lynn
Margulis asegura que la coexistencia amistosa o
la simbiosis es un factor clave en la evolucion
pues, segun su argumentacién, no basta con la
competencia en la especie para evolucionar.

Adicionalmente la teoria de seleccion natural se
ha visto enriquecida por otros factores, sobre todo
culturales que tienen enorme influencia en
sociedades animales desarrolladas, entre ellas, por
ejemplo, los humanos. Aunque los cambios
culturales no se transmiten genéticamente si
pueden hacerlo indirectamente. Por ejemplo, la
costumbre de considerar sano el consumo de la
leche, ha conducido a una tolerancia a la lactosa
en el curso de generaciones. Aun los sociologos
tienen varias teorias sobre la perpetuacion de
nuestro acerbo social y cultural ...

2.3.2. Genética y Reproduccion

En lo que concierne a la genética es la ciencia que
estudia la herencia y la variabilidad de los seres
vivos [ANDO4]. Los estudios se centran en los
organismos mas complejos, formados por células
eucariotas, unicelulares o pluricelulares, que
contienen ndcleo™. Justamente es en el nicleo
donde se encuentra la codificacion primordial de
todo ser vivo, con toda la informacion necesaria,
que sintetiza las proteinas esenciales para la
renovacion 'y el crecimiento celular. Nos
referimos, por supuesto, al ADN o acido
desoxirribonucleico ... Este sistema de
codificacion caracteriza a cada individuo dandole
sus rasgos particulares. [Estos rasgos se
materializan gracias a la produccion de alrededor
de 30.000 proteinas necesarias para el buen
funcionamiento del organismo. Entre las
principales funciones de las proteinas estan:

e Transporte CO, y O,
o Proteccion inmunoldgica.

e« Control de la coagulacion, glucosa,
insulina, hemoglobina, ...

e Produccion de colageno y queratina ...

Volviendo al ADN, este estd compuesto de
nucleétidos que contienen: un  azUcar

14 . ) . .

Los virus no son células pero se sirven de ellas para activarse. Antes de

insertarse en el nidcleo de la célula para auto-replicarse, los virus estan
cristalizados por lo que se les considera entre lo vivo y lo inerte.
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desoxirribosa, una base nitrogenada (Adenina,
Timina, Citosina y Guanina) y un grupo fosfato.
La glucosa es basicamente un aglutinante vy, lo
que distingue a un nucleétido de otro, son la
secuencia de bases nitrogenadas.

A una cadena de nucleotidos se le denomina Gen
que es la unidad de almacenamiento de la
informacion genética del individuo. Los genes
estan dispuestos a lo largo de una cadena, en
forma de espiral, que forman a su vez los
cromosomas. Fisicamente, los cromosomas tienen
forma de bastoncillos, que se disponen en
filamentos, formando la estructura de base del
nicleo celular que determina el proceso de
reproduccion celular. En fin toda esta estructura,
que prefigura las caracteristicas de cada especie,
se denomina el genoma™.

La doble hélice

A = Adenina
S = Ance T = Timina
P = Fosfato C = Ctosina

G i G\JJ‘I”S

Figura 2. Espiral del ADN con sus componentes

Existen otros aspectos fundamentales para los
mecanismos de herencia como son las
propiedades recesivas 0 dominantes de los genes,
el transporte del ADN a través del ARN (Acido
Ribonucleico) o la reproduccion asexual o mitosis
que no son relevantes para los trabajos sobre
algoritmos genéticos clasicos. No obstante, la
reproduccion celular sexual resultd de interés en
uno de nuestros trabajos para la produccién de
nuevas soluciones para un algoritmo evolutivo.

15 S6lo 3% del genoma humano codifica proteinas. El resto se especula
sobre su funcién y se ha considerado de catalogarlo como ADN basura.

En lo que concierne a la reproduccion sexual
heterogamica, cada gameto (espermatozoide u
6vulo) aporta una carga genética que se combina
basicamente de dos maneras: por una parte el
cédigo genético se cruza formando una nueva
secuencia de nucledtidos o cromosomas que
caracterizan al nuevo individuo y, por otra parte,
con una baja probabilidad, algunos genes mutan
de manera imprevista.

El cruce combina, de manera aleatoria, la carga
genética de cada gameto fusionandose en una
primera célula o cigoto. A partir de este embridn,
se realiza division celular asexual o mitosis hasta
Ilegar a un ser vivo producto de la union de sus
padres. Es justo al crearse el cigoto, donde tiene
lugar la transmision de la herencia codificada en
el genoma.

La mutacién, en cambio, es una modificacion
irreversible de la genética del individuo. Es muy
poco frecuente y generalmente aporta mas
prejuicios que beneficios. Es decir, la mayoria de
las veces la mutacion estd asociada a
enfermedades y en pocas ocasiones a la
evolucion. Una mutacion solo sera favorable al
individuo, ante cambios drasticos e imprevistos
del medio ambiente. Asi ante las nuevas
condiciones ambientales, la mutacion puede ser
una ventaja competitiva. Existen varias fuentes
posibles de mutacién:

o Espontanea: conduce, bajo ciertas
condiciones, a una enfermedad hereditaria
0 quizas a evolucionar

e Inducida: producida por cierto tipo de
radiaciones como UV o ultrasonido

e Quimica: inducida por agentes como la
cafeina o el gas mostaza

o Biologica: aparece ante substancias como
el antrax o los virus

e Cromosomica: técnicamente por la
inversion, pérdida o duplicacion de genes
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Toda esta terminologia y procedimientos
bioldgicos, de una manera simplificada, forman
parte de lo que se conoce como algoritmos
evolutivos y mas recientemente estrategias
evolutivas

3. Técnicas Algoritmicas
Evolutivas

Las estrategias biologicas, que inspiran los
algoritmos evolutivos, son en su entorno natural,
muy sofisticadas, con una multitud de detalles
intrinsecos a la complejidad de la naturaleza. Es
por ello que la adaptacion de los mecanismos
biologicos a las técnicas algoritmicas, se hace
respetando solo los principios fundamentales para
no complicar las técnicas. Una gran parte de los
mecanismos son obviados porque no ofrecen un
valor agregado a la resolucion de problemas.

Asi que la seleccion de las técnicas evolutivas a
partir de las teorias biologicas, debe hacerse
cuidadosamente pues existe mucha controversia,
no sélo en lo que debe implantarse sino en la
propia existencia de estas técnicas. Por ello s6lo
se adaptan los aspectos no cuestionados, de
probada eficacia, aunque no necesariamente
eficientes, para resolver los problemas.

3.1. Algoritmos genéticos

Un algoritmo genético, tal como fue imaginado y
formalizado por John Holland [HOL75], usa los
principios de la seleccion natural® y la
reproduccion para aproximarse a la solucion de un
problema. Efectivamente es una técnica de
optimizacion para resolver problema NP-
completos que permite obtener, en el mejor de los
casos, respuestas Optimas, y méas frecuentemente,
cercanas al 6ptimo, en tiempos razonables.

En lineas generales, el mecanismo de base es
partir de un conjunto de potenciales soluciones,
generadas aleatoriamente, que constituyen la

%8 En realidad més bien se trata de seleccion artificial tal como la hacen los
agricultores. Es decir, cruzando explicitamente los individuos o
soluciones que se consideren convenientes para el objetivo: obtener
buenas soluciones al problema.

poblacion inicial de individuos. Bajo un criterio
de seleccion, se escogen las parejas de individuos
méas aptos para reproducirse, generando como
descendencia los nuevos individuos o soluciones.
Eventualmente se espera que esos hijos sean tanto
0 mas aptos que sus progenitores como respuesta
al problema, conformando asi la proxima
generacion. El proceso continda de generacion en
generacion, habilitando la busqueda de nuevas
soluciones, hasta ciertas condiciones de
satisfaccion al problema [MER10].

Para lograr el buen funcionamiento de un
algoritmo genético se debe definir:

e« Una funcion de evaluaciéon o aptitud
(fitness), establecida a priori y dependiente
del problema a resolver, para determinar
que tan apta es una solucién al problema.

e Un método de seleccion que indica los
individuos que van a reproducirse. Aun si
no son los més aptos seguramente estan
muy cerca de cumplir esa condicion®’.

o Una estrategia de reproduccion a partir de
dos individuos® que combinan su
informacion mediante cruce y mutacion.

e Una condicion de parada del algoritmo
sujeta a las particularidades del problema.

Cada individuo esta constituido por una secuencia
de variables relevantes al problema, normalmente
codificadas con 0's y 1's. El valor de cada variable
representa un gen y la secuencia total es el
cromosoma que caracteriza al individuo. Aunque
de antemano se sabe que representa cada gen
dentro del cromosoma, los procesos de seleccion
y reproduccién, no toman en cuenta la

7 Generalmente la seleccion en los algoritmos genéticos es externa y no
proviene de ningun requerimiento particular del individuo a
reproducirse, es decir, el individuo, en un algoritmo genético, no
decide explicitamente quien sera su pareja.

8 En los algoritmos genéticos clasicos los progenitores no tienen sexo
definido por lo que cualquier individuo puede cruzarse con cualquier
otro. Usualmente los padres perecen al nacer sus hijos y si sobreviven
pueden hasta reproducirse con sus propios hijos ... nada saludable ni
ético pero perfectamente licito en un algoritmo genético
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informacién individual de cada gen. Es decir, se
selecciona al individuo por su cromosoma y la
reproduccion no discrimina ni considera los genes
especificos al cruzarse o mutar.

La poblacion inicial es aleatoria para asegurar el
méaximo de diversidad poblacional y evitar la
homogeneidad. Muchos estudios demuestran que
mientras la poblacion de partida sea mas dispersa,
habra una mayor probabilidad de evaluar un
mejor espacio de soluciones y eventualmente
tener, sino el dptimo, al menos un buen sub-
optimo.

3.1.1. Métodos de seleccion y funcién de aptitud

Saber cuales son los individuos més aptos y como
seleccionarlos es un factor clave en el éxito de la
aplicacion de un algoritmo genético. El primer
método de seleccion que viene a la mente es el
elitista, es decir, escoger siempre los dos mejores
individuos de la poblacion actual. Sin embargo,
este método tiende a converger muy rapidamente
explorando poco el espacio de soluciones. Es
decir, no busca beneficiarse de la dispersion
poblacional, vital para obtener buenas soluciones.
Es por ello que se han propuesto otros metodos
que favorecen la diversidad y permiten
eventualmente obtener mejores soluciones. Los
maés conocidos son:

Ruleta: calcula un porcentaje de la aptitud de cada
individuo o cromosoma sobre el total acumulado
de la aptitud de toda la poblacién. A continuacion
se escoge un numero aleatorio correspondiente a
una posicidn sobre la ruleta. Es claro que aquellos
individuos con mayor area 0 mas alta aptitud
tendran mayor probabilidad de ser seleccionados
para la reproduccion (ver figura 4).

Torneo: Aleatoriamente se escoge un grupo de m
individuos y de ese conjunto se selecciona el de
mejor aptitud. El proceso se repita k veces si esa
es la cantidad de individuos a seleccionar. Los k
seleccionados se reproducen dando paso a la
proxima generacion. En algunas versiones los
progenitores ceden su lugar en la poblacion a sus
hijos. En otras versiones los nuevos individuos

son aquellos con mejor aptitud,
independientemente de si trata de padres o hijos.

[ Cromosoma 1
[]Cromosoma 2
Bl Cromosoma 3
[ Cromosoma 4

Figura 3. Aptitud de los cromosomas o
individuos para el método de la ruleta

En general los métodos de seleccion deben tener
cierta aleatoriedad pero sesgada hacia los
individuos con mas alta aptitud, en aras de la
diversidad genética. Aunque hay muchos otros
métodos de seleccion estos dos son, sin ninguna
duda, los mas populares.

Por otro lado, {Cémo seleccionar la funcion de
aptitud? En algunos casos es una decision ad hoc
que debe ser definida por un experto en el tema.
En otros casos es producto de un proceso de
tanteo para aproximarse a la mejor funcion. De
toda evidencia no es una decision predeterminada
y ni se puede estar totalmente seguro de su
idoneidad hasta que haya culminado la fase de
aprendizaje. .

Los valores de la aptitud dan una idea del método
de seleccion que conviene, es decir, es comun
asumir que si los diferentes individuos tienen
valores de aptitud cercanos, conviene utilizar el
método de la ruleta. Por el contrario, si los valores
de aptitud son bastante dispersos, lo adecuado
usualmente es valerse del método de seleccién de
torneo.

3.1.2. Estrategia de reproduccion: cruce y mutacion

Los operadores genéticos son aquellos que
permiten obtener descendencia de generacion en
generacion. Con el cruce se pretende repartir la
carga genética de cada progenitor a su prole.
Frecuentemente seran dos hijos a partir de dos
padres aunque se han propuesto operadores donde
se obtienen los nuevos individuos partiendo de
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varios padres® o se genera la descendencia a
partir de un sélo padre® ... El cruce puede
combinar el cddigo genético desde uno o varios
puntos de corte. Usualmente estos puntos se
determinan aleatoriamente

oltjo[1[1[1/ol1i0] OO0

e

oftblglolile) BERREITIToMo
Figura 4. Estrategia con s6lo punto de cruce

Ciertos tipos de cruce menos comunes pueden ser
utilizados. Una posibilidad es generar un patrén
aleatorio de 1's y 0's, y se intercambian los bits de
los dos cromosomas que coincidan donde hay un
1 en el patron. Otra posibilidad es producir un
namero aleatorio para cada bit, y si supera una
determinada probabilidad, se intercambia ese bit
entre los dos individuos.

Por otro lado, la mutacion en un algoritmo
genético conviene que sea tan poco frecuente
como en la naturaleza. En los seres vivos, esta no
tiene una frecuencia de aparicion fija pues
depende del cada gen especifico ya que ciertos
genes mutan mas que otros. En general, hay genes
que sufren una mutacion cada 1000 replicacion y
otros tienen una mutacion cada miles de millones
de replicaciones.

En los algoritmos genéticos la rata de mutacion
normalmente se fija para todo el cromosoma y
depende de la cantidad de individuos por
generacion y el nimero de bits por cromosoma. Si
bien es cierto que es un mecanismo generador de
diversidad para reactivar un algoritmo genético
estancado, no conviene abusar de la mutacion. El
exceso reduciria al algoritmo genético a una
busqueda aleatoria. En algunos casos puede ser
conveniente usar otros mecanismos de generacion

% Este método, conocido como operador orgia, aparentemente da, para
cierto tipo de problemas, buenos resultados ...

2 Esto se conoce como la reproduccién asexual donde un solo organismo
es capaz de originar otros individuos nuevos, que son copias exactas
del progenitor desde el punto de vista genético (salvo mutacién). Un
claro ejemplo de reproduccion asexual es la division de las bacterias en
dos células hijas, que son genéticamente idénticas.

de diversidad, como aumentar el tamafio de la
poblacion, o garantizar la aleatoriedad de la
poblacion inicial.

No so6lo basta con el cruce y la mutacion para
obtener una adecuada convergencia en la
busqueda de soluciones. El tamafio de la
poblacion y el nimero de generacion deben ser
concienzudamente evaluados. Es claro que la
cantidad de individuos o cromosomas es vital en
el aporte a la diversidad. No obstante se ha
demostrado que, para una buena cantidad de
problemas, los mecanismos de cruce y la rata de
mutacion tienen tanta significancia como el
numero de generaciones.

Por dltimo, la condicién de parada de un
algoritmo genético influye en la correcta
finalizacién y obtencién de soluciones. Entre los
criterios que se consideran estan:

« Fijar un méximo ndmero de generaciones

e Detener la corrida cuando la funcion de
aptitud converge para la mayoria de los
individuos de la poblacion

e Indicar un tiempo de corrida tope, etc.

Finalmente, en resumen, un algoritmo genético se
estructura, en lineas generales, asi:

1. Se generan aleatoriamente soluciones al
problema para conformar la poblacion
inicial. La aleatoriedad es sumamente
importante para evitar una convergencia
prematura.

2. A cada individuo de la poblacion se aplica la
funcion de aptitud o fitness y se seleccionan,
con mayor probabilidad, los individuos mas
aptos para perpetuar su carga genetica.

3. Entre los seleccionados se escogen los
padres (usualmente dos) y se recombina o
cruza su codigo genético para obtener su
descendencia (lo habitual son dos hijos).
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4. Con baja probabilidad, se modifica al azar,
el codigo geneético de algunos descendientes
para intentar cubrir alternativas con mayor
amplitud dentro del espacio de soluciones
posibles.

5. Una vez aplicado los operadores cruce y
mutacién se seleccionan los mejores
individuos para conformar la proxima
generacion

6. El proceso se repite, desde el punto 2,
mientras no se cumpla la condicion de
parada.

Como se menciond antes, seleccionar, cruzar y
mutar es parte de la parametrizacion del algoritmo
que debe realizar el desarrollador.
Afortunadamente si  se respetan  ciertas
condiciones, los algoritmos genéticos deben
convergen usualmente mediante la
homogenizacion de la poblacion.

3.1.3. Algoritmos Genéticos Multiobjetivos

Cuando se pretende optimizar una funcion, de la
cual se desconoce una formula que permita
predecir los resultados y cuya respuesta es un solo
valor, los algoritmos genéticos son una excelente
alternativa. Sin embargo, existen problemas en
donde es necesario optimizar mas de un valor
asociado a caracteristicas relevantes para la
solucion. Muy frecuentemente es dificil establecer
una prioridad pues ningun criterio razonable
permite preferir una caracteristica u objetivo por
sobre otro. Por ejemplo supongamos que se desea
minimizar costos y maximizar beneficios. A priori
no se puede indicar cual objetivo, reduccion de
costos 0 aumento de beneficios, es prioritario
sobre todo en periodo de crisis. Es obvio que el
beneficio debe maximizarse pero a expensas de
mas gastos que, en principio, deben minimizarse.
Si se intenta minimizar los costos, los beneficios
disminuyen.

Afortunadamente, también podemos aplicar
algoritmos genéticos a una funcion multiobjetivo

que tome en cuenta, simultaneamente, las
diferentes caracteristicas de la solucion. La
respuesta méas inmediata podria ser un valor
ponderado de todos los criterios. Sin embargo, no
siempre se conoce la influencia o prioridad de un
objetivo con respecto a los otros.

Asi que otra manera de resolver un problema
multiobjetivo, es considerar cada criterio sin
ninguna prioridad o ponderacion y construir un
Frente Pareto. Este conjunto estd formado por
aquellas soluciones para las que no consigue
ninguna otra solucion que las mejore en todos los
objetivos que se buscan optimizar. En otras
palabras, las soluciones pareto Optimas son
conocidas como soluciones no dominadas.

Uno de los algoritmos mas conocidos para
resolver problemas multiobjetivos es Strength
Pareto Evolutionary Algorithm (SPEAZ2), el cual,
es una de las técnicas heuristicas, basada en
algoritmos genéticos, mas utilizada en la
resolucion de optimizaciones multiobjetivo
[ZITO1]. Su demostrada superioridad sobre otras
estrategias, como NSGA-II y su antecesor SPEA,
lo han colocado como una de las primeras
opciones a considerar cuando se presenta un
problema de optimizacién de este tipo.

La diferencia de SPEA2, con respecto a otros
algoritmos evolutivos multiobjetivos, es que
permite determinar la valoracion, aptitud o fitness
de un individuo mediante tres criterios muy
generales, a saber:

* Una estrategia de aptitud llamada fuerza
(strength), que toma en cuenta para cada
individuo, cuantos individuos domina.

« Otra estrategia de valoracion denominada
aptitud cruda (fitness raw) que cuantifica
la fuerza de los individuos que lo dominan
(golpes recibidos).

« Una técnica de estimacion de densidad
denominada el K-ésimo vecino mas
cercano, que refina la aptitud y otorga una
guia mas precisa para el proceso de
busqueda.
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La fuerza de cada individuo, que es igual a la
cantidad de individuos que son dominados por él,
es un parametro, por supuesto, a maximizar. En
cambio, la aptitud cruda definida como la
sumatoria de las fuerzas de los individuos que lo
dominan (conocida también como golpes
recibidos), es a minimizar. Nétese que a mas
fuerza y menos golpes recibidos, el individuo es
mejor ...

Entendiendo bien esta estrategia, se puede
observar claramente un detalle. Si la mayoria de
los individuos no se dominan entre si, existiran
grandes grupos de individuos que poseen la
misma valoracion, no tienen fuerza ni reciben
golpes. Aunque forman parte del frente pareto, no
hay criterios para clasificar correctamente ese
grupo de la poblacion. Por ende los individuos
seran escogidos practicamente de forma aleatoria.
Para mitigar este detalle, SPEA2 agrega a la
fuerza y el raw fitness el estimador de densidad, el
cual permite desempatar a aquellos individuos con
la misma aptitud.

Por ejemplo, consideremos dos objetivos que
deben maximizarse tal como se muestran en la
siguiente figura y siete individuos de la poblacion.
Es claro que:

G dominaaF,EyD

CyBdominana A

G, C y B son el frente pareto, es decir, no
son dominados
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Figura 5. Asignacion de aptitud en SPEA2

Note que en la tabla adjunta de la figura anterior,
el individuo de la poblacion con mas fuerza es G
y los méas golpeados son F, Ey D.

Por lo demas, SPEA2 usa torneo binario con
reemplazo y el cruce es con un solo punto,
seleccionado aleatoriamente que son estrategias
clésicas dentro de los algoritmos genéticos.

Por ultimo, como se menciond antes, SPEA2 trata
a los individuos que no son dominados ni
dominan a otros con la densidad. Es decir,
individuos que no adquieren fuerza de ningdn
individuo y no golpean a nadie se discriminan en
funcidn a su posicion con respecto a la mayoria de
los individuos. No obstante, la existencia de estos
individuos no afecta para nada la estrategia de
asignacion de aptitud del resto de la poblacion. En
la siguiente figura se nota claramente el
problema...
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Figura 6. Debilidad en la asignacién de aptitud en
SPEA?2

Es de resaltar los valores de fuerza y raw fitness
para A, B y C no transmiten ningun resultado.
Definitivamente, aqui se estd perdiendo
informacion ...

4. Propuestas de mejoras genéticas

Hay muchas variantes que pueden reforzar tanto
los algoritmos genéticos clasicos como los
multiobjetivos. En primer lugar, la biologia
asociada a la genética es mucho mas rica, con mas
parametros y posibilidades que lo que finalmente
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se implanta en los algoritmos més conocidos. Por
otra parte podemos detallar méas los procesos de
evolucion y los mecanismos de seleccion y
considerar individuos especiales aunque no
necesariamente mas aptos segun la funcion de
aptitud definida. Bajo esta Ultima perspectiva,
existen muchos trabajos, en particular hay uno
que define tres métricas cuando hay coevolucion
[BEW9T7]. Por ejemplo, en ese articulo se plantea
la utilidad de un Hall of Fame para “resucitar”
individuos que fueron exitosos en alguna
generacion y pueden aportar, una vez descartados,
para expandir el espacio de busqueda de nuevas
soluciones.

En este trabajo se mostraran los resultados de dos
articulos, desarrollados junto con profesores de la
Escuela de Informatica de la UCAB, para
expandir las posibilidades tanto para los
algoritmos genéticos monobjetivos como los
multiobjetivos.

4.1. Algoritmo genético monobjetivo con
seleccidon basada en el individuo

La supervivencia del individuo mejor capacitado,
constituye la estrategia de seleccion de individuos
mas wusada en los algoritmos genéticos
convencionales. Pero a diferencia de estos
métodos artificiales, en los procesos naturales, los
individuos eligen la pareja con quien perpetuaran
su cadigo genético. Es decir, en la naturaleza los
propios individuos asumen sus mecanismos de
eleccion para decidir con quien reproducirse. Por
supuesto, también en la naturaleza, el mecanismo
de seleccion sigue presente y determina quienes,
segun las condiciones ambientales, tendrdn mas
oportunidad de perpetuar sus caracteristicas.

De hecho en los algoritmos genéticos, no existe
un mecanismo de eleccion de parejas ya que solo
hay seleccidon, de naturaleza omnipresente, que
dejan poca participacion al individuo en la
dindmica evolutiva. En otras palabras, en un
algoritmo genético los criterios de escogencia de
una pareja son independientes del individuo y
aplican por igual a toda la poblacién en evolucion.
Es claro que esto permite controlar mejor el

experimento y facilita los estudios de desempefio
de algoritmos genéticos, siguiendo un patrén
uniforme de escogencia de pareja.

La técnica propuesta, EBI [GARO09], viene de la
idea intuitiva de tener un criterio de eleccion méas
que de seleccion de parejas. Esta eleccion es
particularizada para que cada individuo refleje sus
preferencias al momento de elegir las parejas con
las cuales se cruzara. Es decir, cada individuo
portara en su cromosoma una secuencia que
determina sus preferencias al momento de escoger
pareja (caracteristica de eleccién). Ademas si
este factor forma parte del cromosoma del
individuo, entonces la caracteristica de eleccion
estd dentro del proceso evolutivo, razén por la
cual puede cambiar en el curso de generaciones.

Asi, EBI extiende el cromosoma convencional
(caracteristica de dominio) de cada individuo
con esta caracteristica de eleccion. Esa secuencia
debe reflejar el deseo de un individuo a tener una
pareja con tres opciones posibles:

e Que la pareja tenga determinados genes
idénticos al individuo seleccionador

e Que la pareja tenga determinados genes
contrarios a los que posee el individuo
seleccionador

e Que le resulte absolutamente indiferente al
individuo seleccionador qué propiedades
presenta la pareja en determinados genes.

En cierta medida esta caracteristica de eleccion
refleja la compatibilidad que tendria un individuo
con la pareja candidata que elija para el cruce.
Justamente se define un valor cuantitativo para la
compatibilidad que determina que pareja es la
mas conveniente para un individuo que se va a
cruzar segun sus preferencias.

Por otro lado, aunque la caracteristica de eleccion
forma parte del cromosoma, como se menciono
antes, no es evaluada con la funcion de aptitud.
En este estudio la funcion de aptitud sélo aplica a
la caracteristica de dominio ya que la eleccion no
forma parte de la solucion del problema. Parece
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natural que sus gustos y preferencias sean parte de
su interaccion con la comunidad de individuos, es
decir un concepto social y cultural, sin influencia
en las variables que sirven para resolver problema
y, por ende, a no ser evaluada por la funcion de
aptitud.

En consecuencia, el algoritmo genético tendra
ciertas particularidades por el hecho de tener un
cromosoma compuesto con la caracteristica de
eleccion y la caracteristica de dominio. En
realidad este cromosoma extendido lo Ilamaremos
cromosoma EBI. Asi por la particular estructura
del cromosoma EBI, los puntos de cruce se
proponen de tal manera que permitan

que ambas caracteristicas varien de generacion en
generacion sin interferir entre ellas.

4.1.1. Mecanismo de Eleccién

Definamos un cromosoma como una secuencia de
genes, donde cada gen es un valor atdmico y
comparable con otro gen con la relacién de
igualdad. Podemos expresar un cromosoma con la
siguiente notacién:

C: = [91, 92 --. Gyl

Donde cada g representa un gen. Es necesario que
dos genes sean comparables, es decir, que se
pueda establecer inequivocamente si g; es igual o
diferente a g, para cualesquiera valoresde i vy j.
Podriamos tener entonces, por ejemplo,
cromosomas como alguno de estos tres:

C, 0
C, D
c *

I
—~
HoD
NN N
nwo
NN N
@ Q ~
—_—

NN N

Cada cromosoma se codifica en binario o con los
caracteres que sea necesario para representar los
distintos valores del gen.

Definamos ahora un “cromosoma EBI” como una
secuencia de genes de tamafio 2n, que contiene
dos sub-cadenas: una primera sub-cadena
denominada Caracteristica de Eleccién, y una
segunda denominada Caracteristica de Dominio.

Podemos expresar un cromosoma EBI de la
siguiente forma:

C, = [e1, € ... €1y J1s G2 --. il

Donde e; son los genes de la caracteristica de
elecciéon, que toman valores de S={-1,0,1}. Los
elementos g; son los genes que pertenecen a la
caracteristica de dominio. Podriamos encontrar
entonces Cromosomas EBI como los mostrados a
continuacion:

1,1, 1,1,1, 0,0,
1,0 ,-1, 0, A, B, D,
1 ,—l ,_l ,_l V4 # V4 $ 4 * 4
Caracteristica de Caracteristica de
Eleccion Dominio

4

c
c,
c

@ QO =
—

Usualmente, la informacion de los genes de las
caracteristicas de dominio se utiliza para
determinar las acciones del individuo y/o su
desempefio en el dominio del problema. En el
caso del problema implementado en este trabajo
(problema de la mochila), los genes de la
caracteristica de dominio determinan cuales
piezas entran en la mochila y cuales no. Por otro
lado, la informacién de los genes de las
caracteristicas de eleccion se utilizara en la
busqueda de pareja, durante la evolucion.
Definamos entonces la compatibilidad del
cromosoma EBI C; con el cromosoma EBI ¢ asi:

1sies =1y g:1:=0i
Comp(gliIQZi/eli) = 1sie;; =-1 Y g1il=go;
0 en caso contrario

Comp(c;, C2)=[ Z (Comp(g;:,92:,e1:))]*100/m

Donde m es la cantidad de valores en la
caracteristica de eleccién diferentes de cero. Es de
notar que esta funcidon no es simetrica, es decir,
que Comp(cC;,C.) es diferente de Comp(C>,C;).

La primera definicion establece la compatibilidad
entre dos genes. Al comparar los elementos g;; y
g-:, Se verifica el valor de e;;. Si e;; tiene un
valor de 1, entonces Comp(g:;,g2:,e1:) Serdl
si los genes g;; Y g2; son iguales. Si e;; tiene un
valor de -1, entonces Comp(g::,g2:,e1:) Seral
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Si gi: Y g2: son diferentes. A través de la
caracteristica de eleccion, el individuo expresa las
particularidades que desea encontrar en su pareja,
algunas iguales a las suyas, otras diferentes.

La segunda definicion permite calcular la
compatibilidad entre dos cromosomas EBI, que
no es mas que la suma de la compatibilidad de
todos sus genes (comparados de a pares), llevada
a porcentaje al multiplicarla por 100/m.

Veamos como seria calcular la compatibilidad
entre dos cromosomas EBI particulares:

¢=(1, 1,0, -1,A, B, C, B]

C2:[11O/O/_—Z/A/C/C/A]

Comp(g,,,9.,e,)=1porque e,~1 Yg,=g., (A=R)
Comp(g,.,9..,e,.)=0porque e,=1 Yy g, !=g., (B!=C)
Comp (gwl g:i/ ew) :O porque eli =O

Comp(g,.,g..,e,)=1 porque e,=-1 Yy g, !=g.,(B!=A)

Finalmente,

Comp (C,,C,)

(1+0+0+1) *100/4= 50%

En cambio

Comp (C,,C,) (1+1+0+1) *100/4= 75%

4.1.2. Evolucion EBI

En la fase de seleccién, un algoritmo genético
clasico debe definir que individuos se cruzan
(gracias a la funcion de aptitud), y se pueden
utilizar diversas técnicas como ruleta o torneo
binario. Es exactamente aqui donde entra en juego
EBI, que propone permitir que todos los
individuos elijan una pareja de la poblacion para
cruzarse y no sean seleccionados por una meta-
regla. Asi, cada uno calcula la compatibilidad
entre los demas individuos de la poblacién y él
mismo, y elige cruzarse con aquel con el que tiene
una mayor compatibilidad. Inicialmente en la

generacion 0, la caracteristica de eleccion es
aleatoria. Los pasos del algoritmo evolutivo EBI
serian:

1. Evaluacion: célculo de aptitud o fitness de
cada individuo,

2. Eleccion y cruce: cada individuo elige una
pareja y se cruza con ella

3. Mutacion

4. Truncado de la poblacion

En lo que concierne al cruce, lo ideal seria
compartir la caracteristica de dominio y la de
eleccion independientemente. Esto no se lograria
si se fija un sélo punto de corte para el cruce, ya
que los hijos conservarian o la misma
caracteristica de eleccion o la misma caracteristica
de dominio, dependiendo de donde se sitle dicho
punto. En la figura siguiente, por ejemplo, si el
punto de corte estd en la caracteristica de
dominancia, los hijos no reparten la carga
asociada a la eleccion:

D11 | D12

PADRE1 | Eleccign p1 | Dominancia

Eleccion P1 D11 022 | HUO1
Pl N

PADRE 2 | Eleccién P2 ”””’"; e V

Eleccion P2 | 21 | 012 | HIO2

Dl | b2

Figura 7. Reparticion de carga genética con un
solo punto de corte

En cambio, con dos puntos de corte
independientes, ambos hijos reciben reparticion
de la caracteristica de eleccion y de dominancia
donde cada punto de cortes debe ser seleccionado
aleatoriamente en el rango de ambas
caracteristicas. Es claro que los individuos hijos
tendran una caracteristica de eleccion que sera la
mezcla de las posibilidades de eleccion de sus
progenitores.
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PADREL | £11 | F12 D11 | D12 . Bl ) E22 b1 i D22 | HJO1
\
N
,/
PADRE2 | E21| €2 | D1 |Dn2 "/ B2} €2 | b2 iDp12| Hyo2
Figura 8. Reparticion de carga genética con dos
puntos de corte

Con respecto a la mutaciéon se hicieron varias
pruebas para ver el comportamiento evolutivo con
valores entre [0.03,0.3] y se selecciono el valor
que hacia una convergencia mas rapida.

Por ultimo una vez obtenida la descendencia, se
hace necesario truncar la poblacion, en cada
generacion, eliminando a los peores individuos ya
que la eleccion genera poblaciones muy grandes.

4.1.3. Implantacion de las pruebas y experimento

Las pruebas se hicieron usando dos algoritmos
genéticos clasicos con técnicas de seleccion y un
tercer algoritmo con la estrategia de eleccién
definida en lugar de seleccion. Las opciones son:

1. Torneo Binario con reemplazamiento
2. Ruleta Proporcionada o Rango
3. Eleccién Basada en el Individuo (EBI)

Se escogi6 un problema  NP-completo,
especificamente el de la mochila por ser uno de
los mas usado para probar y comparar algoritmos
evolutivos simples y multiobjetivo. Se definieron
tres instancias de la mochila, que solo varian entre
si en la cantidad de elementos disponibles. Las
opciones son:

e 250 Items, con valores y pesos entre [0,20]
y con peso maximo de mochila de 1666

e 500 Items, con valores y pesos entre [0,20]
y con peso maximo de mochila de 3333

e 750 Items, con valores y pesos entre [0,20]
y con peso maximo de mochila de 5000

El peso méximo de la mochila es
(Numero_de_Items*Valor_Maximo_Item)/3. Con
esto se busca evitar mochilas con pesos maximos

mayores a la sumatoria de los pesos de los items
disponibles.

Se codificaron cromosomas binarios donde cada
una de las posiciones del cromosoma o gen,
indican si el item esta presente o no en la mochila.
Esta codificacion es una de las mas usadas para
representar soluciones a este problema como
cromosomas de un algoritmo evolutivo.

Tabla 1. Parametros de configuracién para cada
corrida

Torneo binario con reemplazamiento

250 500 750
items items items
NUmero de 500 700 900

Individuos

Probabilidad de 0.03 0.03 0.03
mutacion

Generaciones 100 100 100

Ruleta proporcionada o rango

250 500 750
items items items
NUmero de | 500 700 900

Individuos

Probabilidad de | 0.06 0.06 0.06
mutacion

Generaciones 100 100 100
EBI
250 500 750
items items items
NUmero de | 500 700 900
Individuos

Probabilidad de | 0.09 0.09 0.09
mutacion

Generaciones 100 100 100

Se realizaron 10 corridas independientes de cada
instancia del problema por lo que, en total, se
realizaron 90 corridas que corresponden a 3
estrategias, con 3 posibles cantidades de items, a
10 corridas. Los resultados estadisticos pueden
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consultarse en [GARQ9] y alli se constata un
desempefio dominante de EBI.

Es claro que al proponer este nuevo criterio de
eleccion, se pretendia reflejar las preferencias
particulares de cada individuo de la poblacion
para poder elegir pareja. Dado que la funcion de
aptitud no aplica a la caracteristica de eleccion,
sino a la caracteristica de dominio, no podemos
aseverar que exista evolucion para la eleccion. Sin
embargo, si es posible asegurar que se comparte
esta caracteristica entre los distintos individuos y
que cambia en el curso de varias generaciones. Se
podria enunciar, al menos empiricamente, que
bajo esta estrategia de eleccion de parejas, las
preferencias de los  individuos  estan
condicionadas por la de los individuos més aptos
pues son ellos quienes sobreviven para las
proximas generaciones. Es posible que en el curso
de generaciones se reflejen patrones de moda o
preferencias grupales que aparecen y desaparecen
sin tender a ningun Optimo, ni siquiera local y
mucho menos global.

4.2. Algoritmo genético multiobjetivo
con fuerza por objetivo

Como se mencioné en la seccion 3.1.3, SPEA2
tiene un inconveniente cuando se trata de
individuos que no dominan ni son dominados
porgue no afectan la asignacion de la aptitud. Para
tratar esta debilidad, en [GARO5] proponemos
una nueva estrategia de asignacion de fuerza y
raw fitness llamada fuerza por objetivo. El calculo
de ambos parametros se realiza:

Fuerza por objetivo: EIl calculo es igual que en
SPEA2 pero habra tantas ‘“fuerzas” como
objetivos sean considerados

Raw Fitness: Al igual que en SPEA2, se suma la
fuerza de los individuos que lo dominan pero esta
vez se toman en cuenta todos los objetivos

Retomando el ejemplo de la figura 6 esta vez los
calculos seran substancialmente diferentes, sobre
todo para los individuos A,By C

Punto Fuema | Fuera Fitness

G(3,11) A 1 5 »

aln|mle]lo]|=
alulaluw]ln]o

wulol=|n]ea]a
w

Obietivo 1

Objetivo 2

Figura 7. Correcciones de fuerza por objetivo a
SPEA2

Esta vez los individuos incomparables ahora
tienen raw fitness diferentes. En particular B es el
que tiene el menor raw fitness.

Con respecto al frente pareto (A, B, C y G), ahora
sus raw fitness son comparables y, de hecho, el
que resulta el mejor calificado es G.

4.2.1. Comparacién de SPEA2 con fuerza por
objetivos

En primer lugar, es importante resaltar que ambas
estrategias (SPEA2 y Fuerza por objetivos) no
usaran el estimador de densidad para asi realizar
una comparacion exclusiva entre raw fitness. Se
resolverdn tres planteamientos del “problema de
la mochila” (problema de combinatoria) con 750
elementos cuyos valores y pesos son generados de
forma aleatoria. Los individuos son representados
con un cromosoma binario. Los parametros estan
especificados en la siguiente tabla.
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Tabla 2. Parametros de prueba para dos, tres y
cuatro mochilas

Dos(2) Tres(3) Cuatro(4)
mochilas mochilas mochilas
Tamarfo 250 300 400
poblacién
Tamarfo 250 300 400
archivo
Mutacién 0.006 0.006 0.006
Generaciones 50 50 50

Las variables de medicion para comparar ambas
estrategias es:

Area cubierta: Indica la cantidad de area del
espacio de solucion cubierta por el frente pareto
dado. En un espacio de dos dimensiones, el area
cubierta sera igual al area de la union de los
rectingulos formados por cada uno de los
vectores del frente pareto y el origen (0,0). Este
criterio puede ser canonicamente extendido a N
dimensiones. La siguiente figura muestra un
ejemplo.

Dominancia: Dado dos conjuntos frente pareto A
y B, el porcentaje de dominancia de A/B indica el
porcentaje de soluciones de B que son dominadas
por al menos una de las soluciones de A.

“®
. .5
£ |
3 i

| e.n

i i ?
) ' :

Objetive 2

Figura 8. Area de las soluciones del frente pareto
para dos objetivos

Después de 10 corridas independientes para cada
estrategia se obtuvieron los siguientes resultados
para area cubierta y dominancia respectivamente:
Tabla 3. Comparacion de SPEA2 y fuerza por
objetivo para dos, tres y cuatro mochilas

Estrategia Dos(2) Tres(3)
mochilas

Cuatro(4)

mochilas mochilas

1,42E+16

SPEA2 6,62E+10

3,04E+21

Fuerza 6,58E+10
objetivo

1,41E+16 2,93E+21

Estrategia/Estra Dos(2) Tres(3) Cuatro(4)
tegia mochilas mochilas mochilas

SPEA2 / Fuerza 45,38% 28,25% 21,50%

por Objetivo

Fuerza por 44,50% 29,38% 62,50%

Objetivo / SPEA2

Aunque nuestro algoritmo, el frente pareto cubre
menos area del espacio de soluciones, la ventaja
de SPEAZ2 es relativamente pequefia. En cambio
con respecto a la dominancia, la soluciones de
fuerza por objetivo son dominantes con respecto a
las de SPEA2 y de hecho a mayor complejidad
del problema (4 mochilas) mayor es la
dominancia sobre las soluciones de SPEA2

Fuerza por objetivo es una estrategia de
asignacion  de  fitness  para  algoritmos
multiobjetivos que evalla a la poblacion tomando
en cuenta la calidad de un individuo para cada
funcion a optimizar. Con respecto a SPEA2, esta
nueva propuesta establece una nueva clasificacion
a las poblaciones, la cual busca que todos los
individuos de la poblacion colaboren con su
evaluacion, tratando asi de no perder la valiosa
informacion que representa la existencia de un
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individuo. Pero ademas, fuerza por objetivo
garantiza que la informacion se propague, ya que
un individuo influenciara a todos los demas,
porque siempre estableceran una relacién con un
determinado objetivo.

5. Conclusiones y
Recomendaciones

Este trabajo en un primer momento pretende
mostrar como es posible enriquecer algoritmos
genéticos, bien sea monobjetivos y multiobjetivos
para que obtengan soluciones mas cercanas al
Optimo.

En las dos investigaciones que fueron aqui
resefiadas, se espera continuar con la resolucién
de un grupo amplio de problemas, en espacios de
busqueda continuos y discretos. Ademas,
especificamente para fuerza por objetivo, seria
deseable compararlo con el estimador de densidad
usado por SPEA2 y ver si aln nuestra propuesta
es superior en dominancia.

En lo que concierne a EBI seria interesante
explorar que la eleccion sea restringida al
conjunto de los mas aptos. En ese caso, (Como
influiria en las soluciones aportadas? ¢Serian mas
cercanas al Optimo? Ademés ;Qué tantas
incompatibilidad seria aceptable entre los
individuos mas aptos?

Por ultimo, existen quienes critican severamente
las estrategias evolutivas o bioinspiradas pues,
segun sus detractores, son enfoques ad hoc donde
no es trivial determinar, por ejemplo, la funcion
de evaluacion méas adecuada o el método de
seleccion de soluciones que mas conviene. No
obstante, en primer lugar, las estrategias
bioinspiradas permiten dar respuesta a problemas
intratables con una calidad aceptable y, en
segundo lugar, gracias a la garantia de
convergencia, aseguran al menos un sub-6ptimo.
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