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Inteligencia Computacional

Computacion Evolutiva
Algoritmos Genéticos

Temas a tratar

Generalidades de los algoritmos de computacién evolutiva.
Diseno de la soluciéon de un problema mediante algoritmos genéticos.
Aplicacion de la técnica de algoritmos genéticos.

Objetivos

Aprender los fundamentos de la técnica.
Aplicar las técnicas de computacién evolutiva a problemas reales.

Comprender la potencialidad de la técnica y sus limitaciones mas
importantes.

Implementar un algoritmo genético completo.

Comparar a los algoritmos genéticos con otras técnicas de optimizacion y
busqueda de soluciones.



Computacién Evolutiva: Algoritmos Genéticos

1. Introducciéon

Los algoritmos genéticos (AGs) junto con las estrategias evolutivas y la
programacion evolutiva constituyen un nuevo enfoque a la solucién de
numerosos problemas de optimizacion y busqueda. Esta técnica estd en el
contexto de una nueva ciencia denominada computacion evolutiva. El campo
de las aplicaciones de la computacion evolutiva no reconoce fronteras. Es
posible resolver problemas de las caracteristicas méas diversas.

La analogia en que se basan los AGs estriba en reconocer el mecanismo
esencial del proceso evolutivo en la naturaleza. Los componentes fundamen-
tales de éste mecanismo son los cromosomas, el material genético de un
individuo biolégico, que determinan sus caracteristicas unicas. Los cambios
en el material genético de las especies permiten el proceso de adaptacion.

Las fuerzas que subyacen al proceso evolutivo son: la seleccién natural,
la recombinacion de material genético y la mutacion, fenémenos que se
presentan durante la reproduccién de las especies. La competencia entre
los individuos por los recursos naturales limitados y por la posibilidad de
procreacion o reproduccion permite que solo los mas fuertes o mas adaptados
sobrevivan. Esto significa que el material genético de los mejores individuos
sobrevive y se reproduce, mientras que los genes de los individuos mas débiles
o menos adaptados, mueren o se extinguen. Y de esta forma la naturaleza
optimiza la solucién al problema de la vida.

Se propone a los AGs como una técnica computacional que intenta imitar
el proceso evolutivo de la naturaleza, para el diseno de sistemas artificiales
adaptativos.

2. Estructura de un AG

Los AGs clasicos, manipulan una poblacion de soluciones potenciales
codificadas en cadenas binarias que las representan. Este conjunto de
cadenas representan el material genético de una poblacién de individuos.
Los operadores artificiales de seleccién, cruza y mutacion son aplicados para
buscar los mejores individuos —mejores soluciones— a través de la simulacién
del proceso evolutivo natural. Cada solucién potencial se asocia con un valor
de fitness, el cual mide qué tan buena es comparada con las otras soluciones
de la poblacion. Este valor de fitness es la simulacién del papel que juega el
ambiente en la evolucion natural darwiniana.

El paradigma de los algoritmos genéticos puede esquematizarse como
sigue:
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Inicializar(Poblacién)

MejorFitness=Evaluar(Poblacién)

Mientras (MejorFitness<FitnessRequerido)
Seleccién=Seleccionar(Poblacién)
Poblacién=CruzarYMutar(Seleccién)
MejorFitness=Evaluar(Poblacién)

FinMientras

Para comenzar, se inicializa la poblacién completamente al azar. En la
inicializacion hay que tener en cuenta que la distribucion de valores debe ser
uniforme para cada rango representado por los cromosomas. A continuacion
se decodifica el genotipo en fenotipo de esta poblacién inicial y evalia el
fitness para cada individuo. Es decir, se le asigna un valor numérico a su
capacidad de supervivencia; en el espacio de soluciones de nuestro problema
medimos qué tan bien resuelve el problema cada individuo.

Luego entramos en el bucle de optimizacion o busqueda. Este ciclo
termina cuando nuestro AG ha encontrado una solucién adecuada para el
problema. Es decir, deberemos valernos del fitness para el mejor individuo
y de un umbral para evaluar esta condicion de finalizacion.

Durante el proceso evolutivo artificial, se aplican varios operadores.
Mediante un proceso fuertemente estocastico se genera una nueva poblacién
de individuos tomando en cuenta su fitness. Basicamente durante la seleccion
se decide cudles individuos seran padres de la nueva generacién. La nueva
poblacién puede reemplazar completamente a la poblacién anterior o
solamente a los peores individuos, las peores soluciones.

Con los cromosomas candidatos a ser padres de la nueva poblacion se
efectiian cruzas y mutaciones. Las cruzas son intercambios de genes: el
proceso consiste en intercambiar segmentos de los cromosomas de las parejas
seleccionadas en forma aleatoria. Cuando un cromosoma sufre una mutacion,
el alelo de uno de sus genes cambia en forma aleatoria. Las mutaciones
ocurren segin una probabilidad de mutacién, esta probabilidad es uno de
los parametros que gobierna la evolucion.

Finalmente, la poblacién nace y se decodifica el genotipo en fenotipo
para evaluar su fitness. Al volver al principio del ciclo evolutivo verificamos
nuevamente si nuestro mejor individuo supera los requisitos de la bisqueda,
en caso contrario volvemos a repetir todo el proceso para obtener una nueva
generacion.
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3. Diseno de la solucion de un problema
mediante AGs

Cuando queremos resolver un problema mediante AGs debemos determinar
un conjunto de especificaciones clave:

Representacion de los individuos: ;cémo representamos una solucion
de nuestro problema mediante cromosomas?, ;a partir de un conjunto de
cromosomas dado, cémo obtenemos una solucién? Deberemos determinar
de qué forma se traduce el fenotipo en genotipo y viceversa.

Funcién de fitness: ;como medimos la capacidad de supervivencia de un
individuo, sus posibilidades de procrear y transferir la informacién de sus
genes a la préxima generacién? En el dominio de las soluciones debemos
poder medir qué tan buena es cada solucién con relacién a las demés.

Mecanismo de seleccion: tenemos toda una poblacion evaluada segin
el fitness y debemos elegir a los individuos que seran padres de la proxima
generacién. No es tan sencillo como elegir los M mejores. Veremos algunas
formas de realizar una seleccién que, si bien premia a los mejores, no deja
de dar la posibilidad azarosa de que uno de los peores individuos sea padre,
como sucede en la naturaleza.

Operadores de variacién y reproduccion: los operadores basicos son
las cruzas y mutaciones. Sin embargo, a pesar de que limitemos el estudio
solo a estos operadores, veremos varias formas de aplicarlos. A partir de los
operadores podemos reproducir y obtener la nueva poblaciéon. Durante la
reproduccién también tenemos que considerar algunas opciones.

4. Representacion de los individuos

El primer aspecto a resolver es la codificacién del problema en un
alfabeto finito. Tradicionalmente se han empleado cadenas binarias, pero
recientemente se estdn empleando esquemas mé&s flexibles. Deberemos
encontrar la forma de pasar desde el espacio del genotipo al espacio del
fenotipo como muestra la Figura [}

Para los AGs utilizamos la base candénica {0,1} en cadenas de
longitud fija y finita para representar soluciones de nuestro problema. Lo
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Codificacion

4.56

0011 Espacio del Espacio del

0101 3456 125

genotipo fenotipo

Decodificacion

Figura 1. Representacién de los individuos. Buscamos la forma de codificar
soluciones en cromosomas y viceversa.

que representamos en estas cadenas depende de la aplicacién. Podemos
representar las conexiones, componentes y valores de éstos para un circuito
electronico; las lineas del coédigo de un programa; los pesos y conexiones
estructurales de una red neuronal y una infinidad de ejemplos més. Entre
estos también encontramos a los coeficientes de un filtro ARMA o de un
sistema no lineal.

Vamos a utilizar el caso mas sencillo que consiste en representar una serie
de coeficientes que describen algtin sistema. Podemos utilizar un cromosoma
para cada coeficiente. El cromosoma codificara en forma binaria el valor del
coeficiente. Existen muchos métodos para codificar en forma binaria un valor
real o entero, solo veremos el caso mas sencillo.

Deberemos decidir con qué resolucion queremos representar a cada
coeficiente. Cuando mas bits tenga nuestra cadena mas amplio serd el
espacio de busqueda. Es decir, deberemos establecer un compromiso entre
la resolucién de la codificacion y la cantidad de dimensiones del espacio de
busqueda.

Suponga que necesitamos codificar un coeficiente x en el rango [a,b]
mediante un cromosoma de n bits (genes). Debemos seguir dos pasos:

1. Aplicar un factor de escala y truncamiento para convertir al real x en
un entero X perteneciente al rango [0,2" — 1]

2. Convertir el entero X en un numero binario.

Para decodificar y transformar el genotipo en fenotipo aplicamos los
pasos inversos:

1. Convertimos el nimero binario de la cadena del cromosoma en entero

X.
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2. Aplicar un factor de escala para convertir el entero X perteneciente al
rango [0,2" — 1] en el real z en [a, b].

5. Funcion de fitness

Debemos obtener ahora una medida para conocer qué tan buena es la
solucién de cada individuo. Esta funcion trabaja en el dominio del problema,
sobre el fenotipo de cada individuo. Por lo tanto para obtener el valor de
fitness para un individuo deberemos previamente hacerlo nacer, y en algunos
casos crecer, a partir de su genotipo para luego evaluar objetivamente qué tan
bueno es en relacion con los otros.

Hay un aspecto fundamental a resolver, el valor de fitness debe ser
monoténicamente creciente con la bondad de la solucién que un individuo
representa. Si ésta dependiera de varios factores, de la forma en que éstos
sean pesados en la funcién de fitness dependerd la optimizacién que realice
el AG.

El “cémo” nace y crece un individuo es completamente dependiente de
la aplicacion. En el caso de que estemos optimizando la trayectoria de un
movil robot deberemos tener un robot real para cada fenotipo necesario
0, como generalmente se resuelve, utilizar una buena simulacién de su
comportamiento. En el otro extremo, la sencillez esta representada por la
simple evaluaciéon de una ecuacion que es directamente una medida del
fitness.

6. Seleccion

Existen varias formas de realizar la seleccién de los progenitores. Recordemos
que, al igual que en la naturaleza, no se selecciona simplemente los
mejores. La selecciéon no estd relacionada directamente con el fitness de
un individuo sino a través de operadores probabilisticos. Veamos algunos
métodos sencillos.

6.1. Rueda de ruleta

También denominado seleccion basada en rangos, consiste en asignar a cada
individuo una porcion de la ruleta que es proporcional a su fitness. Luego,
hacemos rodar la ruleta y el favorecido es seleccionado para ser padre en la
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s

Figura 2. En este ejemplo de la rueda de ruleta el individuo nimero 4 es el que
mas probabilidades tiene de ser seleccionado. Sin embargo cualquiera puede ser
padre.

proxima generacion. A continuaciéon mostramos el algoritmo del método de
rueda de ruleta y en la Figura [2| un ejemplo grafico.

sumF = suma de todos los fitness
sumR = rand(0,1)sumF
sumP =0,7=0
Repetir

j=Jj+1

sumP = sumP + fitness,;
Hasta (sumP > sumR)
Seleccionado= j

En poblaciones grandes es comin que unos pocos individuos extraordi-
narios se encuentren sumergidos en un mar de colegas mediocres. Es por esta
razén que la seleccion de la rueda de ruleta suele generar una convergencia
lenta para el AG. Las areas asignadas para los individuos buenos son pro-
porcionalmente mayores pero hay tantos individuos mediocres que su area
total es muy significativa. La seleccion no favorece suficientemente a los bue-
nos individuos. Existe una técnica denominada escalamiento de fitness que
ataca este problema justamente redefiniendo las distancias en fitness entre
los mejores y los mediocres y peores. Sin embargo vamos a ver otras técni-
cas de seleccion en la que este problema no es tan marcado y aseguran una
convergencia mas rapida para el algoritmo.
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6.2. Ventanas

En este método es necesario que primero ordenemos por fitness descendiente
a los individuos. Hacemos N ventanas o rangos de seleccion [0, ¢;]. El limite
superior g; va creciendo hasta llegar al total de la poblacion. De cada ventana
se elige al azar un individuo que queda seleccionado para ser padre.

En este método la mayor probabilidad de ser padre se asigna a los
primeros individuos en la ordenacién ya que estan en todas las ventanas
de seleccion. Los ultimos individuos (menor fitness) sélo se encontrardan en
condiciones de ser elegidos cuando se seleccione en la ventana [0, gy].

6.3. Competencias

En este caso se eligen, completamente al azar, £ > 1 individuos; se los
hace competir por fitness y queda seleccionado el ganador. Generalmente se
utilizan valores de k entre 2 y 5 dependiendo del tamano de la poblacion. Este
método es uno de los mas utilizados debido a lo simple de su implementacién.

7. Reproducciéon y operadores de variacion

La reproduccién es el proceso mediante el cual se obtiene la nueva poblacién
a partir de los individuos seleccionados y los operadores de variacién. Existen
varias alternativas para realizar la reproduccion, en el caso mas sencillo se
obtienen todos los individuos de la nueva poblacion a partir de variaciones
(cruzas y mutaciones) de los progenitores.

Es posible también transferir directamente a la poblacién nueva los
padres seleccionados en la poblacién anterior y completar los individuos
faltantes mediante variaciones. En este caso interviene un parametro
denominado brecha generacional que determina cuantos padres son copiados
directamente desde la poblacion anterior a la nueva. Este parametro es un
numero G real que estd entre 0 y 1. Multiplicindolo por la cantidad total
de individuos de la poblacién permite encontrar la cantidad de padres que
seran copiados.

Otra alternativa algo menos biolégica pero que es utilizada con muy
buenos resultados es el elitismo. En esta estrategia se busca el mejor
individuo de la poblacién anterior e independientemente de la seleccion y
variacion se lo copia exactamente en la nueva poblacién. De esta manera nos
aseguramos de no perder la mejor soluciéon generacion tras generacién. Como
veremos esta estrategia permite elevar el indice de mutaciones y aumentar
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asi la dispersion de las soluciones en el espacio de buisqueda. Vamos a ver a
continuacion los dos operadores de variacién mas utilizados.

7.1. Mutaciones

La mutacion trabaja invirtiendo alelos de genes con una probabilidad p,,
muy baja, por ejemplo p,, = 0,001 (ver Figura . Las mutaciones son
tipicamente realizadas con una probabilidad uniforme en toda la poblacién
y el nimero de mutaciones por individuo puede ser fijado de acuerdo a
esta probabilidad y la cantidad de individuos. En los casos més simples
se da la posibilidad de mutar sélo un alelo por individuo o se distribuye
uniformemente sobre todo el cromosoma.

El papel fundamental de las mutaciones es no dejar que todos los
individuos de la poblacién se conviertan en mediocres (caigan en minimos
locales) permitiendo que constantemente se redistribuya la poblacién sobre
el espacio de busqueda. Sin embargo una probabilidad de mutaciones
demasiado elevada podria hacer que perdamos buenas soluciones impidiendo
o retardando la convergencia. Cuando utilizamos elitismo nos aseguramos de
no perder la mejor solucion en probabilidades altas de mutacion.

7.2. Cruzas

La cruza es un operador que, en el caso mas sencillo, actia sobre dos
cromosomas para obtener otros dos. Existen dos tipos de cruzas: cruzas
simples y cruzas multiples. En las cruzas simples se elige un punto de cruza
al azar y se intercambia el material genético correspondiente (ver Figura .
En la cruza multiple puede cortarse el cromosoma en mas de dos partes para
realizar el intercambio. En ambos casos el o los puntos de cruza son elegidos
al azar. Veamos a continuacion el algoritmo para la cruza simple.

cruza = rand(1, LongCromo — 1)
Para j de 1 a cruza
Hijol; = Mutar(Padrel;)
Hijo2; = Mutar(Padre2;)
FinPara
Para j de cruza a LongCromo
Hijol; = Mutar(Padre2;)
Hijo2; = Mutar(Padrel;)
FinPara
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Cromosoma original Cromosoma mutado

1\0\1|1\1ﬁ\1\0\1 ) o[t fofr]o]?]

Punto de mutacién

Figura 3. Mutacién en un cromosoma de 8 genes.

Cromosomas padres Cromosomas hijos
Lfofefefriefol:] [fofrfefrofr]e]
%r—l>-<:\ﬁr—/
— —
Lfrfefofojofeit] [ffrfofofefofe]

Punto de cruza

Figura 4. Cruza simple a partir de dos cromosomas de 8 genes.
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Figura 5. Curva de error o fitness invertido para un espacio de soluciones de
dimensién 2. Uno de los picos llega 10~° veces més abajo que los otros tres.

8. Caracteristicas principales

Concebidos como una arquitectura genérica, como una técnica de busqueda
fuerte; cuando se aplican a problemas particulares los algoritmos genéticos
deben sufrir modificaciones, para que presenten un buen desempeno y
eficiencia. Asi, a pesar de que tradicionalmente han empleado cromosomas
binarios para codificar las soluciones, recientemente se esta generalizando
el empleo de estructuras mas complejas de representacion, como vectores
de numeros reales, arboles, etc. Los operadores genéticos también sufren
adecuaciones cuando se modifica la representaciéon de las soluciones, en
general, los nuevos operadores estan en funcién del problema particular.
Sin embargo, a diferencia de otras técnicas de computacién evolutiva, el
aspecto central de los algoritmos genéticos es la importancia que cumple el
operador de cruzamiento y su relacién con el operador de mutacién. Mientras
el operador cruza tiene una tasa o probabilidad elevada en todo algoritmo
genético, el parametro probabilidad de mutacién tiene generalmente valores
menos significativos.

Consideremos algunos ejemplos practicos para hacer una comparacién
entre los algoritmos genéticos y los métodos de buisqueda por gradientes que
vimos anteriormente.

Tomemos el ejemplo de la optimizacion para el sistema AR de segundo
orden cuya superficie de error (fitness invertido) estda dada por la suma de
cuatro funciones gaussianas invertidas, como muestra la Figura [f] Agregue
ademés la particularidad de que uno de los valles del error estd solo 1072
veces mas cerca del cero que los otros tres. Encontrar el minimo global
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Figura 6. Curva de error o fitness invertido para un espacio de soluciones de
dimensién 2. Los métodos basados en el gradiente pueden quedarse fijos en
cualquiera de los escalones de la superficie.

implica encontrar el minimo del valle que llega mas abajo. Mientras un
AG distribuye la poblaciéon uniformemente sobre la superficie y analiza en
paralelo todo el espacio de soluciones, el método de gradientes se encuentra
limitado a la baja probabilidad de que, dadas las condiciones iniciales,
el vector de coeficientes se encuentre en el valle apropiado. El AG busca
simultaneamente es todo el espacio de soluciones, analiza toda la superficie
antes de tomar una decisién. En contraste, el método de gradiente analiza
solo un punto de la superficie y un entorno pequeno de éste.

Otro caso donde el AG se ve favorecido es cuando la curva de error posee
mesetas o escalones como se muestra en la Figura[l ;Qué pasa ahora con el
método del gradiente del error en los escalones? Como el gradiente da cero si
estamos en un escalén, el método no puede determinar la direccién que hay
que seguir para caer en la superficie. Nuevamente el AG se ve favorecido por
analizar simultdneamente muchos puntos uniformemente distribuidos en la
superficie.

A pesar de estas grandes ventajas del método no podemos dejar
de mencionar que generalmente los algoritmos genéticos requieren un
tiempo de calculo y capacidad de almacenamiento mucho mayor que

otros métodos mas convencionales. Este es el costo de la versatilidad y am-
plio espectro de aplicaciones que ofrecen los algoritmos genéticos.

Resumiremos en la siguiente lista las principales diferencias entre los
algoritmos genéticos y otros métodos mas tradicionales en la optimizacién
y busqueda:
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1. Los AGs trabajan con una codificacién del conjunto de parametros de
nuestro problema y no con los parametros en si mismos.

2. Los AGs buscan en una poblacion de puntos en el espacio de soluciones,
no en un punto en particular.

3. Los AGs utilizan la informacién de la funcién objetivo solamente y no
sus derivadas o conocimiento auxiliar.

4. Los AGs utilizan reglas probabilisticas para las transiciones, no reglas
deterministicas.

9. Introduccion alos fundamentos matemati-
Ccos

Las caracteristicas descriptas de un algoritmo genético, responden a un
cuerpo tedrico sélido que los soporta. Este se puede sintetizar en la teoria
de esquemas. Un esquema es una cadena de caracteres definida sobre un
alfabeto finito.

La teoria de esquemas predice el comportamiento de un esquema
describiendo un subconjunto de cadenas con similaridades en ciertas
posiciones. De acuerdo a esto, la soluciéon éptima de un problema, se
encuentra —debido a que el teorema fundamental de los algoritmos genéticos
garantiza que el crecimiento de una instancia de un esquema determinado es
aproximadamente proporcional al fitnesss relativo observado de tal esquema,
dado que los esquemas con longitud definida pequena, bajo orden y fitness
superior al promedio de la poblacion, son incrementados exponencialmente
en la poblacién—, a través de las generaciones, mientras que los esquemas
con valores de fitness inferiores al promedio, longitud definida grande y alto
orden, desaparecen.

La hipotesis de los bloques constructores plantea que los esquemas con
alto valor de fitness (mayor que el promedio de la poblacién), y longitud
definida pequena, donde longitud es la distancia entre la primera y la
ultima posicién fija en toda la cadena, constituyen los bloques constructores,
los cuales permiten localizar las cadenas de mayor valor de fitness (las
mejores soluciones o soluciones éptimas), mediante muestras de estos
bloques con valor de fitness alto (seleccién) y también por combinacién
de bloques constructores (cruzamiento). La busqueda altamente eficiente
de los algoritmos genéticos, es explicada por lo que se ha denominado
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paralelismo implicito, un aspecto fundamental de los mismos. Esto significa
que a pesar de que un algoritmo genético procesa solamente N cromosomas o
soluciones en forma directa, se ha demostrado, que implicitamente se evaliian
o exploran N? esquemas, dado que en el caso de una representacién binaria
un cromosoma representa 2¢ esquemas diferentes, donde d es la longitud del
cromosoma.

10. Trabajos practicos

Ejercicio 1: Implemente las estructuras de datos y algoritmos basicos para
la solucion de un problema mediante algoritmos genéticos. Pruebe estas
rutinas buscando el minimo global de las siguientes funciones:

) =
con x € [—5,12...5,12],

- f(z) = —wzsin(y/]z])

con x € [—512...512],

- fla,y) = (2% +y*)%% [sin? (50(2? + y?)*') + 1]
con x,y € [—100...100].

Ejercicio 2: Poblacion de escarabajos Tribolium Se ha utilizado un modelo
demografico para predecir la dindmica de una poblacion de escarabajos de
harina Tribolium bajo condiciones de laboratorio. Este modelo consiste en
tres ecuaciones diferenciales acopladas, no lineales y estocdasticas que bajo
ciertas condiciones muestran un comportamiento caotico.

El modelo no ha sido completamente ajustado a los resultados obtenidos
en experiencias de laboratorio y, si bien se conocen los rangos en los que
pueden estar sus pardametros, no se conoce una buena aproximacion de sus
valores.

El objetivo principal de este trabajo es encontrar el conjunto de parame-
tros para los que el modelo se comporta de acuerdo a las mediciones expe-
rimentales realizadas en el laboratorio. Para lograr esto contamos con las
mediciones experimentales, las ecuaciones en diferencia del modelo y los
rangos biologicamente validos en los que pueden encontrarse los valores de
sus parametros. Deberemos minimizar el error entre las mediciones de la-
boratorio y la salida del modelo mediante alguna técnica de identificacion
de sistemas.

Las caracteristicas no lineales, el caos y las variables aleatorias presentes
en el modelo dificultan la utilizaciéon de técnicas convencionales para la
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Figura 7. La funcién f(z,y) = (22 + )% [sin? (50(z? + y?)*!) + 1] posee
muchos minimos locales y un minimo global, que puede observarse en el centro
de la gréfica.
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Figura 8. Evolucién temporal de la poblacién en sus tres estadios.

identificacién de parametros, y se propone en este ejercicio aplicar la técnica
de algoritmos genéticos al problema de identificacion de parametros.

El modelo. El modelo describe la relaciéon entre las poblaciones de
escarabajos Tribolium de tres distintos estados de madurez. Las ecuaciones
en diferencias de este modelo estocéasticos son las siguientes:

L 1 bA e_cean_CeaAn+E1n
n n

Pn+1 = (]- - ﬂl)LneEQn
Apr = [Pne*cp“A" + (1 = pa) Ay efan

donde notamos como:

- n: tiempo discreto cuya unidad en el modelo es de 2 semanas.
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- L,: cantidad de larvas que sirven de alimento, para el tiempo n.

- P,: cantidad de larvas que no sirven de alimento, pupas y adultos jévenes,
para el tiempo n.

- A,: cantidad de adultos sexualmente maduros, para el tiempo n.

- b: numero de larvas reclutadas por adulto y por unidad de tiempo en
ausencia de canibalismo.

- tasa de mortalidad de larvas en una unidad de tiempo.

- le: tasa de mortalidad de adultos en una unidad de tiempo.

—cetln: probabilidad de que un huevo no sea comido en la presencia de L,

larvas, por unidad de tiempo (canibalismo).

- €

- e~ ¢afn probabilidad de que un huevo no sea comido en la presencia de A,

adultos, por unidad de tiempo (canibalismo).

- e~%a4n probabilidad de supervivencia de pupas en presencia de A,, adultos,
por unidad de tiempo.

- FEy,, variables de ruido aleatorio de una distribuciéon normal multivariable
acoplada con un vector de valor medio nulo y una matriz de varianza-
covarianza 3.

Las nolinealidades exponenciales presentes en el modelo representan
el canibalismo sobre los huevos que realizan larvas y adultos y sobre las
larvas que realizan pupas y adultos. Las variables aleatorias representan
desviaciones impredecibles de las observaciones realizadas sobre la estructura
deterministica (X = 0) del modelo, provocadas por cambios ambientales
entre otras causas.

Datos experimentales. A partir de una poblacién inicial de 250 larvas
pequenas, 5 pupas y 100 adultos, se realizaron los recuentos de la cantidad
de escarabajos en cada etapa durante 80 semanas con una periodicidad de 2
semanas. Los resultados se guardaron en un archivo de texto que contiene 3
columnas y 40 filas. En cada fila se encuentran los recuentos correspondientes
a un periodo de 2 semanas que segun las columnas corresponden a L,,, P, y
A,.

De acuerdo a las condiciones de laboratorio en la que evolucioné la
poblacién podemos estimar cierto rango para los valores de los parametros.
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Ademads con relacion al papel que desempenan en el modelo sabemos
que todos deben ser mayores que cero. Todas estas consideraciones nos
permitiran reducir el espacio de busqueda:

b < 10
wo< 10°
o < 10°
cq < 1071
Coa < 1071
Cpa < 10°

En la Figura |8 vemos tres graficas que muestran la evolucién de la poblacion
bajo condiciones de laboratorio en un periodo de 80 semanas.

Acerca de la implementaciéon. Se recomienda utilizar las siguientes
pautas para la implementacion:

- Codificacién binaria de 16 bits de resolucion ajustada a rango de variacion
de cada parametro.

- Cruzas simples.
- Bajas probabilidades de mutacién (< 0,1 no elitista, < 0,4 elitista).

- Una estructura deterministica del modelo para simplificar este trabajo
practico.

- No menos de 100 individuos por generacion.

Ejercicio 3: Cada integrante del grupo debe buscar 3 problemas reales
para ser solucionados mediante computacion evolutiva. Estos problemas se
presentaran a los docentes a cargo y se seleccionard uno por cada integrante
del grupo, de acuerdo a la pertinencia y complejidad del problema. A partir
de los algoritmos implementados grupalmente en el ejercicio anterior, cada
integrante del grupo debe resolver su problema y exponerlo oralmente.
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