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RESUMEN

Los algoritmos genéticos se utilizan en distintos ambitos de investigaciéon ya que se
basan en la competicion entre individuos sobreviviendo aquellos que resultan mas fuertes
genéticamente. Se pretende trasladar a los alumnos la capacidad que tienen de optimizar
problemas reales, realizando un ejemplo sencillo que sirva de base para explicar cual es su
funcionamiento inicial, utilizando para ello una herramienta ofiméatica que pueden utilizar con

facilidad tal y como son las hojas de célculo.

Palabras claves: Algoritmos genéticos; Hoja de Célculo; Ejemplo Didéactico.

ABSTRACT

The genetic algorithms are used in different research areas as they are based on the
competition among individuals to survive those who are genetically strong. It tries to give
students the abilities to optimize real problems by a simple example as a basis to explain what
their initial operation, using an office automation tool that can be used easily as spreadsheets
are.

Keywords: Genetic Algorithms; Spreadsheet; Didactic Example.

Area tematica: Metodologia y Didactica
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1. INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos (AG) han sido y son utilizados para resolver problemas
de busqueda y optimizacion, asuntos que a su vez pertenecen a areas de investigacion
muy diversas, tales como la inteligencia artificial, disefio de materiales o equipamiento
industrial y de redes, analisis linglistico, problemas multicriterio, ingenieria de
software, optimizaciéon de produccién y distribucion, descripcion de sistemas
bioldgicos, etc.

Se basan en la conocida teoria de la evolucion de Darwin, por la que se establece
que el conjunto de una poblacion se combina de forma aleatoria tal y como ocurre en la
evolucion de las especies, para que posteriormente la naturaleza, o en nuestro caso
segun un criterio establecido, realice una seleccién de los individuos decidiendo asi
cuales sobreviven o se consideran mas fuertes respecto al resto y cuales se quedan por el
camino.

El lenguaje utilizado en biologia es asumido por la metodologia matematica, asi
que nos encontramos con que el conjunto de soluciones de un problema es lo que se
denomina fenotipo, mientras que la informacion que determinan a cada individuo como
tal se conoce como cromosoma. Si esta informacion se reescribe en forma binaria y de
cadena, entonces nos encontramos con el genotipo y a cada uno de los componentes de
dicha cadena se le conoce como gen. La combinacion de los cromosomas iteracion tras
iteracion nos da lo que se estipula como generaciones. Una combinacion de
Ccromosomas crea una nueva generacion, o lo que es lo mismo una descendencia.

Fue John Holland*, un investigador de la Universidad de Michigan a finales de
los sesenta, quien se dio cuenta en primer lugar de la potencia de estos calculos y de las
oportunidades que ofrecian a diferentes campos de investigacion, por lo que desarroll6
una metodologia para poder implantarlo en un programa que conseguia que los
ordenadores fueran capaces de aprender generacion tras generacion.

Existen varias definiciones de lo que se considera un algoritmo genético, asi que
podemos considerar que es un método de busqueda dirigida basada en probabilidad, o

un método de busqueda de soluciones Optimas mediante la simulacion de la evolucion

! Holland, J.H. “Adaptation in Natural and Artificial Systems”
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natural, 0 un método adaptativo que se usa para resolver problemas de bdsqueda y
optimizacion, o bien la que se considera mas estricta y que propone John Koza: “Un
algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos
matematicos individuales con respecto al tiempo usando operaciones modeladas de
acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del méas apto, y tras
haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de entre las
que destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos objetos matematicos suelen ser
una cadena de caracteres (letras o nimeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de
las cadenas de cromosomas, y se les asocia con una cierta funcion matematica que
refleja su aptitud.”

Los AG se encuadran dentro de las técnicas de busqueda aleatorias y guiadas,
dentro de lo que podiamos definir como algoritmos basados en la evolucion. Dicha
rama se encuentra a la misma altura que la basqueda tabu, el analisis de simulacion o el
analisis de redes neuronales. Ademas muchos los consideran como una parte importante
de la Inteligencia Artificial, al mismo nivel que la Programacién Genética, la
Programacién Evolutiva, o las Estrategias Evolutivas, ya que todos ellos se basan en el
proceso de evolucion de cada individuo y de sus cromosomas, y de como sobreviven los

que mejor se adaptan y por tanto los que mas se reproducen.

2. ¢{QUE DETERMINA EL USO DE UN ALGORITMO GENETICO?

Para saber si es posible usar 0 no este tipo de técnica, hemos de intentar tener en
cuenta que posee una serie de caracteristicas que lo definen y que a su vez lo limitan:

» Las soluciones estan limitadas a un cierto rango porque su espacio de busqueda
es discreto. Se puede usar en espacios de busqueda continuos cuando el rango
de solucion sea muy pequefio.

» La funcion objetivo que marca el problema de optimizacion a resolver ( o
funcion adaptativa segun su terminologia), siempre es maximizada, y tiene que
poder ser definida de forma que se nos indique si es buena o no cierta solucion,

premiando en el primer caso y penalizando en el segundo.

% Koza, J. R. “Genetic Programming. On the Programing of Computers by Means of Natural
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> Cada solucién va a ser codificada, normalmente en forma binaria.

Los algoritmos genéticos suelen ser eficaces con funciones no derivables, y hay
que tener en cuenta que si existen muchos maximos/minimos locales necesitaremos de
mas iteraciones para asegurar el local, y que si tiene muchos puntos cercanos al 6ptimo,
no podemos asegurar que encontraremos dicho 6ptimo, pero si al menos uno de esos
puntos. Esta es una de sus mayores desventajas, aunque empiricamente se ha
demostrado que si que encuentran soluciones muy buenas en un tiempo realmente breve
en referencia a otros sistemas de busqueda de soluciones. Los AG se utilizan por tanto
para problemas de muy diversa indole que no tienen una técnica especializada asociada
a los mismos, o en su caso en combinacion, a otros métodos para mejorar sus resultados

iniciales.

3. FUNCIONAMIENTO DE UN ALGORITMO GENETICO SIMPLE

Queremos presentar el funcionamiento de un algoritmo genético simple (AGS),
también denominado Canénigo®, mediante un ejemplo aplicado a una herramienta de
uso comun por los estudiantes tal y como es la hoja de calculo. En general una AGS se
compone de las siguientes fases:

1. Codificar la informacion del problema.

2. Generar aleatoriamente la poblacion inicial. Cada individuo necesita tener
codificada su informacion en forma de cromosoma. Cada uno de estos cromosomas son
posibles soluciones del problema a estudiar.

3. Evaluacion de la poblacion. A cada cromosoma se le aplica la funcion de aptitud
que ha elegido para su estudio. Mediante esta funcién asignamos un nimero real a cada
posible solucion del problema. Se otorga més probabilidad de emparejamiento a
aquellas que sean mejores.

4. Reproduccion. Durante el problema se eligen aleatoriamente los individuos que
se van a reproducir y el cruce también se hace de forma aleatoria. Dicho cruce se realiza

sobre los genotipos de cada pareja elegida como padres. Mediante el operador de

Selection”
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cruzamiento sabremos que parte del padre y de la madre pasa a la descendencia, asi
como el modo. Holland propone el sistema crossover para seleccionar los individuos y
decidir cémo cruzarlos, y aunque existen otros sistemas, éste es el mas utilizado.
Existen distintos tipo de crossover:

a) N-puntos: los cromosomas se cortan por n puntos y los genes se intercambian a
partir de ahi. EI mas utilizado es de un punto o de dos puntos.

b) Uniforme: en un patrén aleatorio de unos y ceros, se intercambian los bits de los
dos cromosomas que coincidan donde hay un 1 en el patrdn, o0 se genera un
numero aleatorio para cada gen, y si supera una probabilidad determinada se
intercambia el bit afectado.

c) Especializados: Se utilizan cuando los mencionados con anterioridad nos dan
soluciones invalidas, intentando que la aleatoriedad no influya y se generen asi
soluciones siempre validas, asegurando que mantienen la estructura del
problema.

5. La Mutacion es el siguiente paso ya que va a contribuir a introducir diversidad
en el proceso. Tal y como ocurre en la Naturaleza, las mutaciones tendran una
frecuencia baja que habré que establecer. Consistira en la alteracion de un gen en un
individuo determinado. Para generar diversidad también se introducen otras variantes,

tales como ampliar la poblacién y la aleatoriedad absoluta en la poblacién inicial.

4. EJEMPLO CON HOJA DE CALCULO DE UN AGS

Existen distintos autores que debido a la complejidad de estos métodos se han
dedicado a realizar ejemplos sencillos que puedan hacer que el alumno perciba y
entienda mejor el alcance y el funcionamiento de la estructura de un algoritmo genético.
En esta comunicacion nos hacemos eco de uno de esos ejemplos que con alguna
variante se repiten en forma de ejemplo en la red. y lo hemos trasladado a un entorno
ofimatico, para de esta forma ensefiarles el uso de la hoja de calculo desde otra

perspectiva. Creemos que es importante que con las herramientas que tienen a su

® Goldberg lo recogié de lo utilizado por Holland y le incorporé el cédigo binario.
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alcance los alumnos se atrevan a modelizar cualquier problema por complicado que éste
pueda parecer a priori.

Por este motivo, hemos recogido el ejemplo que plantea Miguel Angel Mufioz
Pérez en su version de abril de 2005* y lo hemos trasladado tal cual a un fichero de
Excel que ahora les presentamos.

4.1. Funcion adaptativa

Se parte de una funcién sencilla en este caso de f(x)= x* y queremos encontrar el
valor que la maximiza, pero restringiendo la variable a nimeros enteros entre 0 y 1. La
solucion es sencilla, ya que el valor maximo de f serd 31 al cuadrado y por tanto 961.
Como comprobamos, es un ejemplo sencillo que se resuelve sin necesidad de grandes

calculos, pero gue sirve para explicar perfectamente coémo funciona un AGS.

A B Cc D E E G

1

2

3 = "

4 fix)= 961

5 Codificacion |matriz

6 0] 0 0 0 0 0|
i | 1 0 0 0 0 1
8 2 0 0 0 1 0]
9 3 0 0 0 1 1
10 4 0 0 1 0 0|
11 5 0 0 1 0 1
12 6 0 0 1 1 0]
13 7 0 0 1 1 1
14 | 8 0 1 0 0 0]
15 9 0 1 0 0 1
16 10| 0 1 0 1 0]
17| 1 0 1 0 1 1
18 12 0 1 1 0 0]
19 13 0 1 1 0 1
20 14 0 1 1 1 0]
21 15 0 1 1 1 1
22 16 1 0 0 0 0]
23 17 1 0 0 0 1
24 18 1 0 0 1 0]
25 | 19 1 0 0 1 1
26 20] 1 0 1 1] 0]
27 21 1 0 1 0 1
28 22 1 0 1 1 0]
29 23 1 0 1 1 1
30 24 1 1 0 1] 0]
H 25 1 1 0 0 1
32 26 1 1 ] 1 0|
33 27 1 1 0 1 1
34 28 1 1 1 (1] 0]
35 29 1 1 1 1] 1
36 30] 1 1 1 1 0]
37 " 1 1 1 1 1

Figura 1. Codificacion de individuos

4 http://taylor.us.es/componentes/miguelangel/algoritmosgeneticos.pdf
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4.2. Codificacién y Poblacién de estudio

Vamos a codificar el conjunto de soluciones en forma binaria, para lo cual
hacemos combinaciones de 0 y 1 en grupos de 5 genes, y para obtener la X
multiplicamos la ultima componente por 1, la penultima por 2, la central por 4, la
segunda por 8 y la primera por 16, y el resultado de la suma nos dara dicha x (Figura 1).
Asi obtenemos la poblacion de individuos de nuestro problema a estudiar.

El tamafio de la poblacion a analizar en este ejemplo es de seis individuos que
son elegidos de forma aleatoria. En el caso que seguimos nos proponen lanzar una
moneda al aire, y si sale cara la primera componente del individuo 1 es un 0 y por el
contrario si es cruz, entonces sera un 1. Este proceso se repite para los 6 individuos, 5
veces para cada uno de ellos. Nosotros en la hoja de calculo lo hacemos utilizando la

funcion =Aleatorio.Entre(0;1) tal y como muestran las figuras 2 y 3 respectivamente.

J K L M N 0 E
Tamafio de publaniﬁn:Cl
Matriz poblacion aleatoria
orden 1 2 3 4 ]
individuos 1 =ALEATORIO.ENTRE(D;1) =ALEATORIO.ENT=ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENTRE(0;1)
2 =ALEATORIO.ENTRE(D;1) =ALEATORIO.ENT=ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENTRE(D;1) =ALEATORIO.ENTRE(0;1)
3 =ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENT=ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENTRE(0;1)
4 =ALEATORIO.ENTRE(D;1) =ALEATORIO.ENT=ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENTRE(0;1)
5 =ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENT=ALEATORIO.ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENTRE(D;1) =ALEATORIO.ENTRE(D;1)
B =ALEATORIO.ENTRE(D;1) =ALEATORIO.ENT=ALEATORIO_ENTRE(0;1) =ALEATORIO ENTRE(0;1) =ALEATORIO.ENTRE(0;1)
Figura 2. Poblacion aleatoria
4 K = M N Q P Q
Tamafio de poblaciénzm
Matriz poblacidn aleatoria

orden 1 2 2 4 5

individuos 1 1 1 1 1] 1

2 1 0 1 0 1

3 1 0 0 0 1

4 a 0 0 0 a

5 ] 1 0 0 0

6 1 0 0 1 i}

Figura 3. Codificacion final poblacion elegida

4.3. Seleccion

Por tanto hemos elegido los 6 siguientes individuos que representan una f(x)
determinada: 29, 21, 17, 0, 8 y 18. Ahora deben de competir entre si, pero antes
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calculamos la media (fmed), y observamos cual es el mejor individuo de los sefialados,
que en esta ocasion es el nimero 18 de las x seleccionadas, o el individuo numero 1 de

nuestra poblacion.

Proceso de seleccion

n® individuo |valor de x |valor de f(x)
1 29 841

2 21 441

3 17 289

4 0 0

5 8 64

6 18 324

fmed 326,5

f(x)mejor individuo 841
mejor individuo 1

Figura 4. Mejor de los individuos de la poblacion

Para realizar la seleccion se hace mediante un enfrentamiento entre dos,
estableciendo una pareja para cada individuo de la poblacién, y realizando un torneo
entre ellos, de los cuales el mejor genera dos copias de él mismo y el otro queda en el
olvido. Esto que a priori parece sencillo, necesita del uso de una tabla intermedia en la
hoja de céalculo para asegurarnos de que los enfrentamientos son correctos, es decir que
el individuo 1, por ejemplo, desafia a el 2, y a su vez el 2 también se desafiaal 1y no a
otro, para lo cual no es suficiente con el uso de nimeros aleatorios, sino que tenemos
que introducir la funcion Jerarquia. En las Figuras 5 y 6 se proponen las formulas a

utilizar, y en la Figura 7, el resultado de la seleccidn obtenida.

ITabIa intermea_

=AB16 =AB17 =ALEATORIO() =JERARQUIA(AA16:$AAS
=AB18 =AB19 =ALEATORIO() =JERARQUIA(AA1T $AAST
=AB20 =AB21 =ALEATORIO() =JERARQUIA(AA1SSAAS
=716 =Y16 =ALEATORIO() =JERARQUIA(AA19:5AAS]
=17 =Y17 =ALEATORIO() =JERARQUIA{AA20:SAAS1
=718 =¥18 =ALEATCORIO() =JERARQUIA{AA21:3AAS1

Figura 5. Tabla intermedia de seleccion
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Podemos comprobar que los individuos finalmente seleccionados son el 29, el 18 y el

,
namero 8.
2 Q R 3 I u v W
5
=ALEATORI
=ALEATORI
=ALEATORI
=ALEATORI
=ALEATORI
=ALEATORI
seleccion
xinicial Jerarquia manual pareja de torneo f(x)pareja torneo Mejor de los dos x del mejor Eleccidn
=118 =BUSCARV(016,5Y516:57521;2,0) =BUSCARIQ16,50516:50521,5P516:5P521)=BUSCAR(Q16;50816:021 5P516:5P521) =51642 =MAX(T16;N16) =SI(U16=T16;516,M16) =SI(V16==P16,516;P16)
=m17 =BUSCARV(O17;5Y516:32521;2:0) =BUSCAR(Q17,50816:50521;5P516:5P521) =BUSCAR(Q17;50516:022,5P$16:5P521)  =S17/2 =MAX(TI7:N17) =SIU17=T17:317.M17)  =SI(V17<>P17;S17:P17)
=18 =BUSCARV(018,5Y$16:52$21,2,0) =BUSCAR(Q1830516:50521,5P516.5P521}=BUSCAR(Q18,$0516:023 5P$16:8P521) =518'2 =MAX(T18;N18) =SI(U18=T18;518,118) =SI(W18==P18;518,P18)
=M13 =BUSCARY(019;5Y$16:52521;2,0) =BUSCAR(Q19;30516:50521;3P316:3P521}=BUSCAR(Q19;$0516:024 5P$16:5P821) =31942 =MAX(T19;M19) =8I(U19=T19;319;M18} =8I(V19=-P19;319;P13)
=120 =BUSCARV(020,5Y516:52521,2,0) =BUSCAR(Q20,30516:30521,5P516:5P521}=BUSCAR(Q20,$0$16:025 5P$16:5P521) =520"2 =MAX(T20;N20) =SI(U20=T20;520,M20} =SI(V20==P20;520,P20)
=M21 =BUSCARV(021;5Y516:52521;2,0) =BUSCAR(Q21;30516:50521;5P316:3P521}=BUSCAR(Q21;50516:026,5P$16:5P821) =32142 =MAX(T21;M21) =8I(U21=T21;321,M21) =8I(V21==P21;321;P21)
Figura 6. Formulas de la Seleccion Final
x inicial jerarquia manual pareja de torneo fx)parejs Mejor de x del mejor  Eleccién Tabla intermedia 1
29 2 21 21 41 841 29 29 3 6 0.80494388 3
bl : 29 29 841 841 29 29 2 1 0.46405626 6
17 6 18 18 324 324 18 18 4 5 0.85590557 2
0 5 ] ] 64 64 8 i 6 3 090153282 1
& 4 0 ] 0 64 8 ] 1 2 0.63399641 4
18 J 17 17 289 324 18 18 5 4 057810374 5

Figura 7. Seleccion de individuos

4.4. Cruce y Mutacion

El sistema escogido para cruzar a la poblacion seleccionada, es mediante el
denominado cruce 1X, es decir formando parejas entre los individuos de una forma
aleatoria, al igual que se hace en la seleccion. Se establece un punto de cruce aleatorio,
que consiste en un numero aleatorio entre 1, y la longitud del cromosoma del individuo
menos uno. En nuestro caso cada individuo tiene 5 componentes binarias, por lo tanto el

punto de cruce serd un numero entre 1y 4 (Figura 8).

longitud individuo -1

cruce 1x 4

eleccion |parejas cruce
1 29 2 29
2 29 1 29
3 18 ] 18
4 a 5 a
5 a 4 a
i 18 3 13

Figura 8. Cruce
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Como en el caso anterior, para llegar aqui lo hacemos mediante el uso de una
tabla intermedia que nos asegura que las relaciones en el cruce se mantienen en ambas
direcciones. Para que el cruce de los individuos sea correcto, realizamos una
concatenacion de caracteres y escogemos de cada uno de ellos el adecuado, segun el
punto de corte en funcion de una busqueda logica en la cadena de texto bien por la

izquierda, o bien por la derecha de los caracteres asociados a cada individuo (Figuras 9

y 10).

Punto de cruce
concatenacion (1)

=P3480348R348 5348734
=P3580358R3585358T35
=P368Q368R3I685368T36
=P3T8QITERITESITETIT
=P38R038RR3085388T38
=P30&0398R3098 53087139

—IZQUIERDA(T 26;X34)&DERECHA(T 265X 34)
=IZQUIERDA(T27:X35)&DERECHA(T27:5-X35)
=IZQUIERDA(T28;X36)&DERECHA(T28;5-X36)
=1ZQUIERDA{T29;X37)&DERECHA(T29;5-X37)
=IZQUIERDA(T30;X38)&DERECHA(T30:5-X38)
=IZQUIERDA(T31:X39)&DERECHA(T31:5-X39)

Figura 9. Concatenacion.

Punto de cruce
concatenacion (1)
10000 10000
10000 10000
10000 10000
00000 00000
00000 00000
10000 10000

Tabla intermedia 2

4 5 0,67 4
3 B 0,62 5
1 2 074 3
5 4 033 ]
6 3 0,89 1
2 1 0,83 2

Figura 10. Punto de Cruce

Parejas

tabla intermedia punio de cruce

12
21
36
45
54
63

L o of R L =k

Figura 11. Tabla intermedia 3. Punto de Cruce
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En la pareja 1-2 de nuestro ejemplo, el punto de cruce es el 1, segun mostramos
en la Figura 11, por lo que el padre, es decir el individuo 1 dara el primer gen a su
primer hijo de la descendencia y la madre los cuatro restantes, mientras que al segundo
hijo entre ambos seré al revés.

Esto nos da una nueva generacion de individuos que se recogen en la Figura 12,
y en la que la fmed serda mayor, asi como la f(x) del mejor de los finalmente
seleccionados también sera mayor que la primera elegida. Esto implica que los
individuos tras el proceso de seleccidn y cruce son mejores. Podemos iterar el proceso,
volviendo a realizar la seleccion y el cruce, tomando éstos ultimos individuos como
poblacion inicial. Las iteraciones nos aproximaran cada vez mas al optimo, aunque
como ya hemos dicho no lo garantizan, si que nos indican una solucién muy buena para
nuestro problema inicial.

Tal y como indica Mufioz Pérez junto con otros autores, podemos incurrir en un
problema de homogeneizacion es decir que los individuos al final sean practicamente
idénticos, y mas en un problema con una poblacion inicial tan pequefia, por lo que
podemos quedar estancados y no conseguir optimizar nuestra funcion. Para solucionar
esto, ya hemos indicado que podemos incluir cierta diversidad mediante la mutacion,
escogiendo al azar un numero determinado de genes de la poblacion que nos queda tras

un cruce, y alterar su codificacion de manera aleatoria.

5. CONCLUSIONES

Como ya hemos mencionado, pretendemos con este trabajo poner al alcance del
alumno un ejemplo de los que circulan por la red sobre algoritmos genéticos,
planteandolo desde una sencilla explicacion de qué son y en qué se utilizan, y
trasladandolo al uso de una hoja de calculo. Ademas, creemos que este sistema permite
que los alumnos puedan visualizar mediante una funcién sencilla como se compone y en
qué consiste una modelizacion de un AGS cualquiera, ya que dada su complejidad
pueden resultar mas complicados de comprender por el alumno sin el uso de dicha
herramienta. Por otro lado, este ejemplo nos permite también ahondar en el uso de la
simulacion asi como de funciones légicas con hoja de célculo, por esta razén se
pretende su incorporacion al grupo de ejercicios practicos de la asignatura de
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