2  ALGORITMOS GENETICOS

GENERALIDADES

Los principios básicos de la teoría de Darwin están basados en la prevalencia del más apto, lo cual implica que entre una población de individuos sólo el más apto puede llegar a alcanzar la fase de reproducción, es decir la segunda generación proviene de los individuos más aptos de la generación anterior. Este principio es básico para entender cómo los algoritmos genéticos permiten encontrar el óptimo de una función de numerosos parámetros, ya que se utiliza una analogía con la genética, donde la información básica para definir un cromosoma y su representación como calidad de individuo se realiza mediante una evaluación de la función objetivo de manera implícita ya que se puede definir una forma de aptitud que minimice o maximice una determinada función. Este tipo de algoritmo permite encontrar soluciones óptimas para modelos hidrológicos de numerosos parámetros, donde sólo basta explicitar el rango de variación éstos y la función que se desee maximizar o minimizar, según sea el caso.
2.1 ALGORITMOS GENETICOS EN REPRESENTACION BINARIA

A continuación se describe la metodología para operar en representación binaria, aplicando los algoritmos genéticos, para obtener el conjunto óptimo de parámetros.

A) POBLACION INICIAL

Cuando se utiliza notación binaria se debe generar una cadena de bits, donde el largo de la cadena representa el numero de componentes binarias ( cero o uno) que generarán la información necesaria para evaluar cada parámetro del modelo, tal como se puede ver en la figura 2.1, donde se aprecia la cadena disgregada para cada parámetro que se desee calibrar, pero internamente el programa la calcula como una cadena única, donde es necesario ingresar el largo de ésta, la cual está ligada con el número de parámetros a calibrar y la precisión numérica que se desee.   

FIGURA 2.1 CROMOSOMA PARA REPRESENTAR UN CONJUNTO DE PARÁMETROS.

[image: image1.png]* * % X % X

00010 10101 11101 01010 10100 01110





B) ESTIMACION DE APTITUD O FITNESS MEDIANTE  EVALUACION DE FUNCION OBJETIVO 
Para evaluar al individuo 
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 en cuanto a su aptitud, se transforma el cromosoma de base binaria a base 2 y luego al intervalo 
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, el cual es el rango de búsqueda.  A modo de ejemplo, para representar el cromosoma del parámetro 2 (
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) de la figura anterior:
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Con el intervalo 
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 el parámetro adopta el valor: 
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Donde 
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son los valores extremos para el valor del parámetro 
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, es decir corresponde a los valores de 
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 correspondiente y 
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 corresponde al largo de la cadena que para el caso del ejemplo 
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 es igual a 5.  Con este valor se evalúa la función objetivo, lo cual permite conocer la aptitud de cada individuo de la población inicial.

Luego, es necesario evaluar la probabilidad de supervivencia, según la aptitud de este cromosoma, lo cual se hace por medio del cuociente entre el valor de la función objetivo evaluado en 
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 (evaluando 
[image: image15.wmf](

)

i

x

f

) y la suma del valor de la función objetivo de toda la población (
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), es decir, para el caso de maximizar una función, se calcula la probabilidad del cromosoma i como:
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Para el caso de minimizar una función se utiliza el inverso de dicho cuociente.  Algunos investigadores (De Olivera y Silva, 1999), propusieron una metodología similar incorporando el número de generación en el exponente de este cuociente. 

De esta  manera, se pueden ordenar todos los cromosomas de la población según su probabilidad de supervivencia y siguiendo la teoría de Darwin sobreviven los más aptos (los de mayor probabilidad de supervivencia), los cuales son seleccionados y el resto son descartados. Así, se puede plantear  un algoritmo conocido como rueda de ruleta, donde se selecciona un número aleatorio r entre cero y el total (suma de las aptitudes totales) y se elige el primer cromosoma i de la población total, si su aptitud es mayor que el número r se selecciona el cromosoma (es apto), en caso contrario se pasa al siguiente cromosoma i+1. Este procedimiento se repite desde i=1 hasta i=N, donde N corresponde al número de individuos de la población total.
Sin embargo, este algoritmo no funciona con aptitudes negativas por lo cual es necesario definirla de otra forma. Una de éstas, consiste en definir la aptitud de cada cromosoma como: 
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 Donde N es el tamaño de la población e i es el índice del cromosoma (ordenado de 1 a N, mediante rankeo evaluando su aptitud).

Este procedimiento permite realizar una selección por torneo, escogiendo “n” cromosomas a través de una competición entre ellos, donde sólo el mejor es el que formará parte de la siguiente generación (principio del más apto). 

C) SELECCION POR TORNEO Y POBLACION INTERMEDIA

A partir de la población inicial se procede a ordenar los individuos de acuerdo a su aptitud, escogiendo de manera aleatoria un número “n” de individuos (generalmente n es igual a 3) para realizar un torneo entre ellos, donde el más apto es seleccionado para formar la población intermedia, este procedimiento se repite hasta completar el número N de individuos de la población inicial.  La población intermedia obedece su nombre porque esta en la transición entre una población i y la población i+1.  

A esta población intermedia se le aplican los operadores clásicos para explorar nuevos espacios de búsqueda y calidad, siendo los más citados “Crossover” o cruzamiento y Mutación.  

D) OPERADORES CROSSOVER Y MUTACION

1) Operador CRUZAMIENTO O CROSSOVER:

 En el caso binario, el operador crossover actúa sobre dos individuos de la población intermedia, donde son escogidos aleatoriamente dos individuos con una tasa alta, para luego ser aplicados sobre ambos 
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 cortes. A mayor número de cortes se exploran regiones desconocidas del espacio de búsqueda, pero se puede destruir prácticamente la información anterior, perdiendo información del mejor individuo si se usan cortes excesivos. El operador Mutación también es aplicado sobre la población intermedia, donde es escogido aleatoriamente un individuo y se aplica sobre su cadena de bits una modificación de ceros por uno y de unos por ceros en un punto aleatorio de ésta. Generalmente la tasa de mutación es baja del orden de 0.1 a 5%. Una vez realizado esto se obtiene la segunda generación y el proceso se repite hasta completar un número de generaciones que se desee, lo cual es una opción de los algoritmos genéticos.  

A partir de los cromosomas de dos padres se generan los hijos empleando un cruzamiento  entre ambos.
Esto, tal como se aprecia en la figura 2.2, se hace cortando el cromosoma de los padres en un punto aleatorio (se pueden realizar más de un corte aleatorio, dependiendo de cuantos hijos se quiera generar). En general se corta en más de un punto para explorar nuevos espacios de búsqueda pero existe un porcentaje máximo de crossover. Esto permite generar un hijo que posee información genética de ambos padres de tal manera que la nueva generación resulta mucho más apta.
FIGURA 2.2 ILUSTRACION DE CROSSOVER
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2) Operador MUTACION
Una vez obtenido un hijo a partir de un operador Crossover se puede aplicar sobre éste una mutación, la cual permite cambiar una información en su cadena de bits; es decir, se puede cambiar por ejemplo en un punto aleatorio de su cadena un 0 por un 1 o un  1 por un 0.

En general el porcentaje de mutación es bajo (del orden de 0,1 a 5 %) mucho menor al porcentaje de crossover. Esto permite asegurar la diversidad de la población.
E) Elitismo
Se utiliza para transmitir o preservar la información del mejor cromosoma de una generación a otra, lo que permite no modificar la cadena de un individuo que de otra forma al aplicar los operadores anteriores se perdería. Olivera y Silva (1999) probaron que se obtienen resultados más exactos y que convergen mas rápido usando elitismo. Esto permite evaluar para la última generación cuál fue el individuo más apto de todas las generaciones realizadas. 
F) CRITERIO DE CONVERGENCIA

Si se quiere establecer algún criterio de convergencia, éste puede ser en base a un número de generaciones o en base al número de valores coincidentes o simplemente evaluando el grado de exactitud que se desee en cuanto a error, los algoritmos son flexibles y abiertos en este aspecto. 

2.2 ALGORITMOS GENETICOS EN REPRESENTACION REAL

Para entender los algoritmos genéticos en base real se suele utilizar la siguiente notación:

· Los cromosomas de los padres son representados con:
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Donde 
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 es el cromosoma del padre i y 
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 es la componente j del padre i.

· Los cromosomas de los hijos son generados a partir de diversos operadores, donde los más convencionales son resultado de las adaptaciones de los operadores utilizados en notación binaria (crossover de n puntos e uniforme), sin embargo en representación real se truncan valores de los genes y por lo tanto no crean información nueva. Lo más usual es usar operadores aritméticos, los que al igual que los operadores en notación binaria, permiten explorar nuevos espacios de búsqueda y calidad.

· Se aplican los siguientes operadores:
A) OPERADORES ARITMETICOS

Se realiza una combinación lineal entre dos cromosomas de los padres, según la notación explicitada anteriormente:
Crossover Media (Davis ,1991): el cromosoma hijo es generado a partir  del cromosoma de dos padres de la siguiente forma:  
  
[image: image25.wmf]2

/

)

(

2

1

p

p

c

+

=

                                                   (2.7)                                                               
Crossover Media Geométrica: al igual que el caso anterior pero considerando una operación aritmética diferente para generar el cromosoma hijo. Este tipo de algoritmo genera pérdida de diversidad ya que tiende a llevar los genes hacia el medio del intervalo permitido 
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Crossover BLX-α; β (Eshelman e Shaffer,1993) pertenece a una distribución uniforme U(-α,1+ α). Este operador llamado también mezcla entrega resultados que no generan pérdida de la diversidad, lo cual matemáticamente se refiere a que el valor α genera un intervalo de ocurrencia para el hijo que puede estar entre los dos padres ( en magnitud) o posiblemente en los extremos de este intervalo, es decir puede ser mayor que ambos padres o menor que ambos padres.  Este operador es el más utilizado de los operadores reales.

                            
[image: image28.wmf]))

(

(

2

1

1

p

p

p

c

-

+

=

b

                                            (2.9)                                                             
Crossover Lineal (Wright,1991): Este operador permite obtener diversos hijos a partir de dos padres y preservar el más apto. Por ejemplo, si se considera generar tres hijos, se tiene:
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B) MUTACION PARA REPRESENTACION REAL
Mutación uniforme

Es una simple sustitución de un gen por un número aleatorio.

Dado un cromosoma p como j-ésimo de un gen seleccionado para mutación, se produce un cromosoma c de la siguiente forma: 
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 en caso contrario. Donde 
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 representan los límites en el intervalo para gen 
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Mutación Gaussiana (Normal):
Dado un cromosoma p como j-ésimo de un gen seleccionado para mutación, se produce un cromosoma c de la siguiente forma:
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 Donde 
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 es una distribución normal con media 
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 y desviación estándar σ (parámetro). Alternativamente se puede disminuir el valor de σ a medida que aumenta el número de generaciones.
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