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1. INTRODUCCION A LOS
GENETICOS

s EVOLUCION NATURAL. EVOLUCION
ARTIFICIAL

s ;:QUE ES UN ALGORITMO GENETICO?

m LOS INGREDIENTES
CICLO DE LA EVOLUCION

URA DE UN ALGORITMO GENETICO



Evolucion Natural (

En la naturaleza, los procesos evolutivos oOcCurre
cuando se satisfacen las siguientes condiciones:

Una entidad o individuo tiene la habilidad de reproducirse

Hay una poblacion de tales individuos que son capaces de
reproducirse

Xiste alguna variedad, diferencia, entre los individuos que
roducen

iferencias en la habilidad para sobrevivir en el
asociadas con esa variedad



Evolucion Natural

Los mecanismos que conducen esta evolucion no so
totalmente conocidos, pero si algunas de sus
caracteristicas, gue son ampliamente aceptadas:

La evolucibn es un proceso que opera sobre los
cromosomas mas que sobre las estructuras de la vida que
stan codificadas en ellos




Evolucion Natural

La seleccion natural es el enlace entre los cromosomas y
actuacion de sus estructuras decodificadas.

El proceso de reproduccion es el punto en el cual la
evolucion toma parte, actua

La evolucion bioldégica no tiene memoria

rencia: Darwin, C. (1859). On the Origin of
by Means of Natural Selection or the
lons of Favoured Races in the Struggle for
: John Murray



Evolucion Artificial

..

COMPUTACION EVOLUTIVA

Esta compuesta por modelos de evolucion basados en
poblaciones cuyos elementos representan soluciones a
problemas

La simulacion de este proceso en un ordenador resulta ser
técnica de optimizacion probabilistica, que con
cia mejora a otros metodos clasicos en problemas



Evolucion Artificial (

Existen cuatro paradigmas basicos:

Algoritmos Genéticos que utilizan operadores geneticos
sobre cromosomas

Estrategias de Evolucion que enfatizan los cambios de
comportamiento al nivel de los individuos

Programacion Evolutiva gque enfatizan los cambios de
comportamiento al nivel de las especies

ogramacion Geneética que evoluciona expresiones
entadas como arboles

ros multiples Modelos de Evolucion de



., Qué es un Algoritmo Ge

Los Algoritmos Geneticos

son algoritmos de optimizacion,
busqueda

y aprendizaje

Inspirados en los procesos de

Evolucion Natural

)Y
Evolucion Genética




Los Ingredientes

e
t reproduccion -
seleccion

Cruce
(o recombinacidn)
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El ciclo de |la Evolucion

L4
Seleccion
PADRES

Cruce

Mutacion
POBLACION

Reemplazamiento
DESCENDIENTES
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Estructura de un Algoritm

Algoritmo Genético Basico
Inicio (1)

t=20

inicializar P(t)

evaluar P(1)

Mientras (no se cumpla la condicion de parada) hacer
Inicio(2)

t=t+ 1

seleccionar P’(t) desde P(t-1)

P (t) < cruce P’(t)

P’ (t) < mutacion P’ (1)

P(t) « reemplazamiento (P(t-1),P’’(t))
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2. ¢COMO SE CONSTRU

Pasos para construir un Algoritmo Geneético:

m Disenar una representacion
m Decidir cOmo inicializar una poblacion

m Disenar una correspondencia entre genotipo y
fenotipo

m Disenar una forma de evaluar un individuo

m Disenar un operador de mutacion adecuado
Disenar un operador de cruce adecuado
cidir como seleccionar los individuos para ser

mo reemplazar a los individuos

dicion de parada s



Representacion

L

m Debemos disponer de un mecanismo para
codificar un individuo como un genotipo

m Existen muchas maneras de hacer esto y se
debe elegir la mas relevante para el problema en

cuestion

m Una vez elegida una representacion, tenemaos
que tener en mente como los genotipos
odificacion) seran evaluados y qué operadores
icos habra que utilizar
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Ejemplo: Representacion b

= La representacion de un individuo se puede hacer mediante u
codificacion discreta, y en particular binaria

CROMOSOMA
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Ejemplo Representacmn

Fenotipo
* Entero

* NUmero real

8 bits Genotipo

110/1/]0(0{0|1]1

® secuencila

® Cualquier otra?
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Ejemplo: Representacion b

El fenotipo puede ser numeros enteros

Genotipo: Fenotipo:
110(1|0(0(0(/1|1] = 163

e

+0:2°+1-2°+ 029+ 0-23+ 0:22+ 1-21 + 1.20=
+2+1=163
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Ejemplo: Representacion bi

b

El fenotipo puede ser numeros reales
Ejemplo: un numero entre 2,5y 20,5 utilizando 8
digitos binarios

Genotipo: Fenotipo:

110(1/0{0(0[1]1]| =13,9609

/

163
256

(20,5-2,5)= 13,9609
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Ejemplo: Representacion

m Una forma natural de codificar una solucio
utilizando valores reales como genes

m Muchas aplicaciones tienen esta forma natural
de codificacion
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Ejemplo: Representacion R

m Los individuos se representan como vectore
de valores reales:

X = : X. eR

X

n

ncion de evaluacion asocia a un vector
r real de evaluacion:
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Ejemplo: Representacion de

®m Los individuos se representan como
permutaciones

m Se utilizan para problemas de secuenciacion

m Ejemplo famoso: Viajante de Comercio, donde
cada ciudad tiene asignado un unico numero
entre 1y n

Necesita operadores especiales para garantizar
ue el resultado de aplicar un operador sigue
O una permutacion

21



Inicializacion

iR e

m Uniforme sobre el espacio de busqueda ...
es posible)

m Cadena binaria: 0 6 1 con probabilidad 0,5

m Representacion real: uniforme sobre un intervalo
dado (para valores acotados)

m Elegir la poblacion a partir de los resultados de
na heuristica previa

22



Correspondencia entre Ge

Fenotipo

m Algunas veces la
obtencion del fenotipo a
partir del genotipo es un
proceso obvio

m En otras ocasiones, el
genotipo puede ser un
conjunto de parametros
para algun algoritmo, el
cual trabaja sobre los
atos de un problema
obtener un fenotipo

Genotipo | | Datos de un
(Codificacion) Problema

AN

Algoritmo
de obtencion

!

Fenotipo
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Evaluacion de un individuo: fi

m Este es el paso mas costoso para una aplicacion real

m Puede ser una subrutina, un simulador, o cualquier
proceso externo (ej. Experimentos en un robot, ....)

m Se pueden utilizar funciones aproximadas para
reducir el costo de evaluacion

Cuando hay restricciones, estas se pueden introducir
en el costo como penalizacion

n multiples objetivos se busca una solucion de

24



Operador de mutacion

m Podemos tener uno o mas operadores de
mutacion para nuestra representacion

m Algunos aspectos importantes a tener en cuenta
son:

m Debe permitir alcanzar cualquier parte del espacio de
budsqueda

m El tamano de la mutacion debe ser controlado

e producir cromosomas validos
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Ejemplo: Mutacion para
representacion discreta bin

“H
antes 1111111 ‘I

después |1 110111

gen mutado

cion ocurre con una probabilidad p,
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Ejemplo: Mutacion para
representacion real

... ...

Perturbacion de los valores mediante un valor
aleatorio

Frecuentemente, mediante una distribucion
Gaussiana/normal N(0,c), donde

* 0 es la media
* o es la desviacion tipica

X = X + N(0,0))

ametro
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Ejemplo: Mutacion para
representacion de orden

R R

Se seleccionan aleatoriamente dos
genes y se intercambian

7|13 8[2/485
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Operador de Cruce

m Podriamos tener uno o mas operadores de cr
para nuestra representacion

L Algunos aspectos importantes a tener en cuenta
Son.

m Los hijos deberian heredar algunas caracteristicas de
cada padre. Si este no es el caso, entonces estamos
ante un operador de mutacion

e debe disenar de acuerdo a la representacion

mbinacion debe producir cromosomas validos
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Ejemplo: Operador de cr
representacion binaria

Poblacion:

Cada cromosoma se corta en n partes que son
recombinadas. (Ejemplo paran =1)

\ corte \corte

11@1111 ooogoooo e ’%
descendientes
R0 1 11 1 ? '!’
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Ejemplo: Operador de cr
representacion real

...

Recombinacion discreta (cruce uniforme): dado
2 padres se crea un descendiente como sigue:

albjci|d|e|f|g|h

CDE|F|GH

uchos operadores especificos para la

31



Ejemplo: Operador de crt
representacion real

Recombinacion aritmética (cruce aritmetico):

alb|c|d|e|f

EF

(d+D)/2 |(e+tE)/2 | (T+F)/2

32



Ejemplo: Operador de cru
representacion de orden (C

Padre Padre 2

7131118]2{4]6]5| [4]3[2]|8]6]7]1]5

ordenar

3, 6‘, 7,5

33



Estrategia de Seleccion

b

m Debemos garantizar que los mejores individuos
tengan una mayor posibilidad de ser padres
(reproducirse) frente a los individuos menos
buenos

m Debemos ser cuidadosos para dar una posibilidad

de reproducirse a los individuos menos buenos.
Estos pueden incluir material genético util en el
proceso de reproduccion

Idea nos define la presion selectiva que
ira la reproduccion como la seleccion fuerte

jores
34



- =
Ejemplo: Seleccion proporci

m El nUmero de veces que un individuo se debe
reproducir es ¢
i

P(Si) n Z fj

J

m Los mejores individuos
tienen: p=—

m Mas espacio en la ruleta

Mas probabilidad de ser  Megjor
ccionados

Peor

35



Ejemplo: Seleccion proporci

Desventajas:

m Peligro de convergencia prematura porque los
mejores individuos dominan la poblacion muy
rapidamente

m Baja presion selectiva cuando los valores de la
funcion objetivo estan muy cercanos

mportamientos diferentes cuando se realizan
ciones sobre la funcion de evaluacion
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Ejemplo: Seleccion propo

Escalado del fitness (valor de adecua
Una solucion

m Ajustar el fitnhess a un rango:
m EJ. Rangosde Oal

rmalizar:
suma de los fitness igual a 1
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Ejemplo: Seleccion por t

m Seleccionar k individuos aleatoriamente, s

reposicion

m Coger el mejor
m k se llama el tamano del torneo

Population

Contestants (K=3)

@8

Champion

2

1

3

38



Ejemplo: Seleccion basada e

®m Los individuos se ordenan por su valor de
funcion objetivo de mejor a peor. El lugar
ocupado en la lista se llama el orden del
cromosoma

m En lugar del valor de la funcidn objetivo, se
utiliza el orden del cromosoma, para ordenar
entre un Maximo y un minimo

39



E_]el I Ip'O SeleCCIOI I basada .

® Funcidon objetivo: f(A) =5, f(B) = 2, f(C) =
m Orden: r(A) =2, r(B) =3, r(C) =1

(r(x)-1

h(X) = min+ (max— min) *
n-1

Funcion: h(A) =3, h(B) =5, h(C) =1
porcion en la ruleta:
= 11,1%, p(B) = 33,3%, p(C) = 55,6%
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Estrategla de Reemplazamlen

m La presion selectiva se ve tambien afectada por
la forma en que los cromosomas de la poblacion
son reemplazados por los nuevos descendientes

m Podemos utilizar métodos de reemplazamiento
aleatorios, o deterministicos

odemos decidir no reemplazar al mejor(es)
osomaf(s) de la poblacion: Elitismo

41



Criterio de parada

m Cuando se alcanza el optimo!

m Recursos limitados de CPU:
Fijar el maximo numero de evaluaciones

®m Limite sobre la paciencia del usuario: Después
e algunas iteraciones sin mejora

42



Componentes

Seleccion

PADRES
Representacion Cruce
/ Inicializacion
Poblacié :
ot Mutacioén

Funcioén

POBLAClON Evaluacién

Reemplazamiento
DESCENDIENTES
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3. SOBRE SU UTILIZACION

L s

Nunca sacar conclusiones de una uUnica ejecucion
m utilizar medidas estadisticas (medias, medianas, ...)
® con un numero suficiente de ejecuciones independientes

“Se puede obtener lo que se desea en una experimentacion
de acuerdo a la dificultad de los casos utilizados” — No se
debe ajustar/chequear la actuacion de un algoritmo sobre
ejemplos simples si se desea trabajar con casos reales

Desde el punto de vista de las aplicaciones:
oble enfoque y diferente disefo

contrar una solucion muy buena al menos una vez

trar al menos una solucion muy buena en cada

44



4. ALGUNAS CUESTIONES:
EXPLORACION vs EXPLOTACIO

Diversidad genética

m Asociada a las diferencias entre los cromosomas en la poblacion

m Falta de diversidad genética = todos los individuos en la
poblacion son parecidos

Falta de diversidad ‘ convergencia al vecino mas cercano

Alta presion selectiva ‘ falta de diversidad
|la practica es irreversible. Soluciones:

lusion de mecanismos de diversidad en la evolucion
1alizacion cuando se produce convergencia

45



ALGUNAS CUESTIONES: Dl
EXPLORACION vs EXPLOTACIO

T B B B T B ey
Exploracion vs Explotacion
m Exploracion = muestrear regiones desconocidas

Excesiva exploracion = busqueda aleatoria, no
convergencia

m Explotacion = trata de mejorar el mejor individuo

esiva explotacion = solo busqueda local ...
rgencia a un optimo local

46



5. MODELOS: GENERACION
ESTACIONARIO

B

Modelo generacional: Durante cada iteracion se crea
una poblacion completa con nuevos individuos

La nueva poblacion reemplaza directamente a la
antigua

Modelo estacionario: Durante cada iteracidn se escogen
dos padres de la poblacion (diferentes mecanismos de
muestreo) y se les aplican los operadores genéticos

El/los descendiente/s reemplaza/n a uno/dos
omosoma/s de la poblacion inicial

l0 estacionario produce una presion selectiva
ergencia rapida) cuando se reemplazan los
osomas de la poblacion

47



6. DOMINIOS DE APLICACIC

Clasificacion

Aprendizaje

Optimizacion
estructural

Control de pro
quimicos

Generacion de
trayectorias

Planificacion de
sistemas de Producciéon



DOMINIOS DE APLICACION

Optimizacion combinatoria y en dominios rea
Modelado e identificacion de sistemas
Planificacion y control

Ingenieria

Vida artificial

Aprendizaje y mineria de datos

Internet y Sistemas de Recuperacion de
Informacion

, D.B. Fogel, Z. Michalewicz, Handbook of
Computation. Oxford Univ. Press,

49



7. EJEMPLO: VIAJANTE DE

Representacion de orden

(351136 158 2 17 11 14 4 7 9 10 12 16)

17 ciudades

Objetivo: Suma de la distancia entre las ciudades.
oblacion: 61 cromosomas - Elitismo

: OX (P.,= 0,6)

. Inversion de una lista (P, = 0,01 — cromosoma)

50
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Solucion 6ptima: 226.64

— %

RS
TS B o\
{ J 4 ‘t JQ/IA,—VI\

posibles

lajante de Comercic




Viajante de Comercic

Mejor soluci.én ————  Mejor solucién
........ Solucién optimal Soluci6én optimal

:403.7 Iteracion: 25 Costo: 303.86

ucion optima: 226.64 e’



Vigajante de Comerc

: e ———  Mecjor solucién
Ml:jO'I"SOluCI..Oﬂ ________ Solucién optimal
________ Solucién optimal

Iteracion: 100 Costo: 256,55
lucién 6ptima: 226,64
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Vigajante de Comer

Mejo'r'soluci.én —————  Mcjor solucién
________ Solucién optimal ———-o———  Solucién optimal

[teracion: 250 Solucion
Optima: 226,64
54



iIzacion de la evolucion de una poblacion de 50
cromosomas y 70 iteraciones 55



Vlajante de Comerm

a evolucion de una poblacion de 50
mas y 70 iteraciones
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Vlajante de Comerci

2 (e 7 (S 2 R 9
54 Y o 5% [ (28 528 L =
A5 TE (22 (E
5 % 0% (R L 2h
5 0 N A I R
Y4 (B (R B s

(30)

la evolucion de una poblacion de 50
omas y 70 iteraciones
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Viajante de Comerci

I E=Er=E D D=L DL
200252529 025:25:2505:25
002500 825:2512502525
2502000 8a5,25005105105
—olpolpolnoeo2slaslos
25:25:25029:25:25:25:25

(50)

evolucion de una poblacion de 50
mas y 70 iteraciones 58



Ve

295252525005:255005125
25252526125:260505W05
2025252512525:2525
20252525:25:26025005
292525025005005:25:25
25252525005025:25125

(70)

a evolucion de una poblacion de 50
mas y 70 iteraciones 59



Viajante de Comercic

R

B

evolucion de una poblacion de 50
as y 70 iteraciones 60



8. PARALELIZACION DE LO

OBJETIVOS (Tema 1)

1. Preservar la calidad de las soluciones
reduciendo el tiempo de ejecucion

2. Incrementar l|la calidad de las soluciones sin
aumentar el tiempo de calculo:

@ Aumentando las iteraciones con una paralelizacion
efectiva

Ventajas de un diseno paralelo  ejecutado
ecuencialmente, que permita introducir mayor
rsidad en el proceso de busqueda y que evite la
encia prematura
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8. PARALELIZACION DE L

Los AGs son muy adecuados para una paralelizaci
efectiva dado que evolucionan wuna poblacion de
soluciones en paralelo

m No son directamente paralelizables ya que es necesario
(al menos en seleccidon y cruce) un control global

Consideraciones a tener en cuenta:

m Sincronizacion de las operaciones
m  Arquitecturas de comunicacion

Separacion entre el paralelismo de los algoritmos y sus
Implementaciones en diferentes plataformas
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8. PARALELIZACION DE

Tipos de Descentralizacion

m Distribuidos m Celulares
m Se definen subpoblaciones m Solo hay una poblacion
m  Comunicacidon mediante m Comunicacion mediante
intercambio de individuos vecindad de individuos

{Jp—(-,:—-(t}—(ﬂ—{i}

'fi}— ‘O‘—'r ﬂ——xﬂ—ﬂ TJ—

Workers
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Modelos Distribuidos: Mode

Fundamento

m En entornos aislados, tales como las islas, se encuentra
especies animales que se adaptan mas eficazmente a las
peculiaridades de su entorno que las correspondientes a
superficies de mayor amplitud, esto ha dado lugar a los
llamados nichos

Hipotesis
m La competicion entre varias subpoblaciones podria proporcionar

una busgueda mas efectiva que la evoluciobn de una gran
poblacion en la que todos los miembros coexistieran

Propuesta

delo Isla: Tener varias poblaciones aisladas que evolucionan
ralelo y periodicamente intercambian por migracion sus
Individuos con las subpoblaciones vecinas
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Modelos Distribuidos: Mo
Estructuras de Intercomunica

m Estrella: la subpoblacion con mayor promedio objeti
selecciona como maestra y las demas como subordinada
Todas las subpoblaciones subordinadas envian sus mejores
individuos a la maestra, y a su vez, ésta envia también sus
mejores individuos a cada una de las subordinadas
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Modelos Distribuidos: Mo
Estructuras de Intercomunica

m  Anillo: Cada subpoblacion envia sus mejores individuo
subpoblacidn vecina mas proxima en un unico sentido de flujo

<
<

Red: Todas las subpoblaciones envian sus mejores individuos a
todas las demas

66



Modelos Celulares o Masivamente
Fundamento

m  Se trabaja con una unica poblacion y se pretende paralelizar las
operaciones gue realiza un AG clasico

m Cada individuo es colocado en una celda de un plano
cuadriculado. La seleccion y el cruce se aplican entre individuos
vecinos sobre la cuadricula de acuerdo a una estructura de
vecinos preestrablecida

m Funcion de evaluacion: Cada procesador elemental debe tener
acceso solo a aquellos individuos para los que calculara su
funcidon de evaluacion

Cruce: Cada procesador elemental que cree un nuevo individuo
ebe tener acceso a todos los otros individuos puesto que cada
de ellos se puede seleccionar como padre

: Cada procesador elemental necesita solo los
on los que trate
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Modelos Celulares o Masivame
Estructuras de Intercomunicac

m Lista Circular

A
A

m Matriz bidimensional

A /
NE < ':é-:"- *: <
;|'m " :11'5“ -" rl.u '1
phl
—
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Relacion entre Modelos Distribuio

m dEA = Modelos Distribuidos
m CcEA = Modelos Celulares

| cEA
®
many
#sub-populations A
I
interaction : dEA
: .
- 1 !
sub-pop size i . 'ﬁgﬁr
1 e
I A J-__.-' {J‘
few - loose
small ======== P large
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Plataformas Hardwa

m Generalmente, los modelos distribuidos se Im
sobre arquitecturas paralelas MIMD mientras (¢
celulares sobre SIMD

SIMD MIMD

Instructions

MEMORY ‘—l MEMORY
T Data Data Data | Data inetet
Cantrol
-------- D.D.@-@
” Y ool )l Cae)l (G ) e
=] [ (e -,

F1 2] P3 P.n

Instrections
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Otras Cuestiones

m Plataformas homogéneas o heterogéneas
m Comunicacion sincrona o asincrona

m Hibridaciones segun sean subpoblaciones de grano
(ndmero de individuos por procesador) grueso o fino

Grano grueso y Grano grueso y
grano fino grano grueso

71



9. APLICACIONES
9.1. Vigjante de Comercio

1. Generacion de la poblacion inicial: aleatoria
2. Representacion: permutacion {1,...,n}
3. Seleccion: torneo binario

Enfoques (2 variantes): generacional con elitismo (1
Individuo) / estacionario

acion: operador 2-opt

Ir dos distintos entre OX (transparencia

72



9. APLICACIONES
9.1. Vigjante de Comercio

S R

Cruce para representacion de orden PMX

m Se elige una subcadena central y se establece una correspondencia por
posicion entre las ciudades contenidas en ellas

m Cada hijo contiene la subcadena central de uno de los padres y el mayor
numero posible de ciudades en las posiciones definidas por el otro padre.
Cuando se forma un ciclo, se sigue la correspondencia fijada para incluir
una ciudad nueva

Padre, = (1234567 ]89)

Padre, = (453]|1876]923)

Hijo'y, = (XxX]|1876]| XxX)

Hijo', = (XxX]4567 | xX)

ondencias: (1-4, 8-5, 7-6, 6-7)

= (1-423]|1876|859 =@423]|1876]59)

4-15-83]|4567]93)=(183]4567]|59)
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9. APLICACIONES
9.1. Vigjante de Comercio

Cruce para representacion de orden CX

m Partiendo de la ciudad i del primer padre, CX toma la siguiente
ciudad j del segundo padre como aquella en la misma posicion que
I, y sitda j en la misma posicion que ocupa en el primer padre
Padre, = (1234567 8)
Padre, = (24687 531)

m Aleatoriamente podemos escoger 1 0 2 para la primera posicion,
supongamos gue escogemos 1. Esto implica escoger 8 en la posicion 8, lo
cual supone escoger 4 en la posicion 4 y, por tanto, 2 en la posicion 2

Se ha formado un ciclo. Se escoge aleatoriamente una ciudad entre 3 0 6

ara la tercera posicion, supongamos que escogemos 6
Hijo=(1264***8)

Ica escoger obligatoriamente la ciudad 5 en la posicion 6, lo que

la posicion 5 y 3 en la posicion 7

jo=(12647538)
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9. APLICACIONES
9.2. Fre Isposal Hull Centraliz

R Rl 5

1. Generacion de la poblacion inicial: aleatoria

2. Representacion: vector que almacena la DMU eficiente sobre la
gue se proyecta cada DMU no eficiente

3. Seleccion: torneo binario

4. Enfoques (2 variantes):. generacional con elitismo (1 individuo) /
estacionario

Mutacion: elegir una DMU no eficiente y cambiar su proyeccion
por otra DMU eficiente que la domine

ce: Se escogen dos puntos de corte que determinan tres
enas. Cada hijo contiene la subcadena central de uno de
y las otras dos del otro padre
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9. APLICACIONES
9.3. p-Hub Medio

1. Generacion de la poblacion inicial: aleatoria

2.  Representacion: vector de enteros de tamairio igual al numero de
nodos donde el contenido de cada casilla indica el conector
asignado al indice correspondiente

1 2 3 4 5 (6)>—— Nodo6

s:@43434

N

Conector al que esta asociado el nodo 1

Seleccion: torneo binario

nfoques (2 variantes): generacional con elitismo (1 individuo) /
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9. APLICACIONES
9.3. p-Hub Medio

6. Cruce: Se compone de los siguientes pasos:

a) Localizacion: Si algun conector coincide en los dos padres se incluye
directamente en el hijo. El resto de conectores se decide
aleatoriamente entre los contenidos por uno de los padres

b) Asignacion: Una vez definidos los conectores, se revisa uno a uno los
nodos no conectores. Pueden suceder tres casos:

m El nodo esta asignado al mismo conector en ambos padres y, por
tanto, ese conector fue incluido en el hijo. En este caso, se
asigna directamente a dicho conector

m El nodo esta asignado a un conector distinto en cada padre y uno
de ellos coincide con uno de los conectores elegidos para el
nuevo hijo. En este caso se asigna directamente a dicho conector

El nodo esta asignado a un conector distinto en cada padre y
ninguno de ellos coincide con alguno de los conectores elegidos
el nuevo hijo. En este caso se asigna aleatoriamente a uno
uevos conectores
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9. APLICACIONES
9.3. p-Hub Medio. Ejemplos de C

Padre, = (3434 3)
Padre, = (3334 4)

Localizacion:

Como los dos conectores coinciden en ambos padres, se
consideran en el hijo

Asignacion:
El nodo 1 se asigna al mismo conector en ambos padres, asi
e se realiza esa asignacion en el hijo

jo =(@*34%

asignaciones se deciden aleatoriamente. P.ej.:
33343)
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9. APLICACIONES
9.3. p-Hub Medio. Ejemplos de C

BERRREER * R A

Padre, = (3334 4)
Padre, = (113 3 3)

Localizacién:
El conector 3 coincide en ambos padres
HijO — (* * § * *)

Se elige aleatoriamente un conector entre 1 6 4. Por ejemplo, 1
Hijo =(1*3*%*)

acion:
odos 4 y 5 se asignan directamente al conector 3
=(@L*333)

signa aleatoriamente a 1 0 3. Por ejemplo, 1
3 33)
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9. APLICACIONES
9.3. p-Hub Medio. Ejemplos de

Padre, = (3334 4)
Padre, = (1211 2)

Localizacion:

Ningun conector coincide, asi que se seleccionan dos
aleatoriamente entre 1, 2, 3 6 4. Por ejemplo, 2y 3

Hijo = (*23*%)

Asignacion:
Los nodos 1 y 5 se asignan directamente a los conectores 3 y 2,
spectivamente

jo =(323*2)

e asigna aleatoriamente a 2 6 3. Por ejemplo, 2
32322)
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RESUMEN

Algoritmos Genéticos

m basados en una metafora biologica: evolucion
m gran potencialidad de aplicacion

m Muy populares en muchos campos

m mMuy potentes en diversas aplicaciones

altas prestaciones a bajo costo

TRACTIVOS DESDE UN PUNTO
TA COMPUTACIONAL
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