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El advenimiento de los
computadores ha supuesto la
posibilidad de enfrentarse a
problemas que hace tiempo

parecian inabordables. Se
precisan, no obstante,
modelos adecuados que
sean capaces de utilizar
acertadamente la fuerza de
céleulo tan potente de los
ordenadores. Dentro de este
campo se han desarrollado
métodos como el de
Montecarlo, el de
cristalizacién simulada, las
redes neuronales o los
propios algoritmos genéticos.
En el presente trabajo nos
centramos en este Gltimo
modelo en base al éxito que
estd obteniendo, sobre todo,
en el campo matemdtico de
la optimizacién, tanto a nivel
industrial como a nivel
cienfifico.

URANTE MILLONES de anos los seres vivos se han encon-
trado con numerosas situaciones adversas, es decir, con
una enorme cantidad de problemas que han tenido que ir
solucionando poco a poco mediante sucesivas adaptacio-
nes. El éxito de la vida en innumerables entornos no es
sino el reflejo de que los seres vivos han encontrado solu-
ciones para los distintos problemas con los que se han
enfrentado. Son varias las cuestiones que podemos plan-
tearnos en relacion a esta cuestion: ;cudl es el mecanismo
que ha permitido la supervivencia de los seres vivos en
ambientes tan distintos?, jexiste algin algoritmo matemati-
co que subyazca en el mismo?, en este caso, ;podria ser
aplicable a otras situaciones y problemas? Los algoritmos
genéticos son una de las herramientas que han nacido
para responder a estas cuestiones.

Un poco de historia

En 1831, a los 22 anos de edad, un joven naturalista se
embarca en el velero Beagle que le llevara a realizar un
apasionante viaje de mas de tres anos por las costas de
Sudamérica. Con apenas una libreta por compania, el
joven observa detenidamente la fauna y la flora de las
selvas tropicales, de los frios desiertos de la Tierra de
Fuego, de las islas... y una idea va formandose en su
cabeza. Acabado el viaje llega el regreso al hogar v,
algunos anos mas tarde, el naturalista publica un libro
cuya primera edicién se agoto el mismo dia de su publi-
cacion y que llevaba por titulo Sobre el origen de las
especies por medio de la seleccion natural y cuyo autor
era un tal Charles Darwin...

Los postulados basicos en los que descansa la teoria evo-
lutiva de Darwin son los siguientes:



1. El nimero de individuos de la mayoria de las pobla-
ciones naturales permanece constante debido a la limi-
tacion de los recursos y a la competencia por su uso.

2. Dentro de una poblacion los individuos difieren entre
si y estas diferencias pueden ser positivas o negativas
para poder competir por los recursos.

3. El resultado de esta competencia es la seleccion natu-
ral: sobrevivirdn los individuos mejor adaptados.

Mucho ha llovido desde que aquel joven iniciara aquel
viaje hacia la gloria y, sobre todo, mucho se ha desarro-
llado la Biologia Molecular desde entonces. La teoria neo-
darvinista, basada en los estudios de Darwin y fundamen-
tada en los conocimientos actuales sobre Genética y
Biologia Molecular se basa en los siguientes principios:

1. Para que una poblacion evolucione deben existir dife-
rencias entre los individuos de la misma y los respon-
sables de estas diferencias son los genes.

2. Algunos de los individuos estarain mejor adaptados al
medio que el resto.

3. Los individuos mejor adaptados contribuyen con mas
descendientes a las siguientes generaciones.

Un poco de Genética

Nuestro punto de partida es una poblacion que estara for-
mada por individuos que, l6gicamente, presentardn algu-
na diferencia entre ellos. Vamos a suponer que estas dife-
rencias entre individuos se deben a diferencias entre sus
genes, es decir, diferencias en el genotipo, que es el con-
junto de genes de un individuo. Definiremos también el
Jfenotipo como la expresion observable del genotipo.

Existen diversos mecanismos cuya accion supone altera-
ciones en el genotipo, entre los que destacaremos dos:
mutacion y cruce.

a)  Mutacion:

La mutacion se define como la alteracion de uno o
mds genes. Esto hace cambiar las caracteristicas del
individuo y, por lo tanto, su nivel de adaptacion. Por
lo general las mutaciones suelen empeorar la adapta-
cion del individuo al medio, pero algunas de ellas la
mejoran. Esta es una operacion muy importante,
puesto que a pesar de su baja probabilidad de mejo-
rar al individuo, permite la introduccién de nuevas
caracteristicas en la poblacion.

b) Cruce:
La operacion de cruce consiste en la combinacion de
dos cromosomas para crear uno o mas individuos nue-

vos. En este caso, los individuos mejor adaptados seran
los que mads probabilidades tengan de cruzarse con
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otros. El tipo de cruce mas utilizado
es el cruce puntual, que consiste en
«partir» por un mismo punto los dos
cromosomas a cruzar e intercambiar
sus partes obteniendo asi dos nue-
vos individuos. Otro tipo de cruce,
es el cruce uniforme, que recorre los
genes de cada uno de los cromoso-
mas y los intercambia al azar.

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) trabajan a
partir de estas equivalencias:

e Gen: un conjunto finito de bits.

e Genotipo o cromosoma: el conjunto
de los genes, es decir, todas las
cadenas de bits.

e Mutacion puntual: alteracion en un
bit de un gen al azar.

e Cruce: intercambio de bits entre las
cadenas de bits.

e Funcion objetivo: entorno al que
deben adaptarse los individuos pa-
ra sobrevivir.

e Factor de mutacion: fraccion de in-
dividuos que sufren mutacion.

e Factor de intercambio: fraccion de
individuos que sufren intercambio
de bits.

Inicialmente, se parte de una poblacion
que presente individuos con distintos
genotipos, es decir, que tengan distintas
cadenas de bits. Tras la aplicacion de las
operaciones de mutacion y cruce sobre
un porcentaje de nuestra poblacién ini-
cial, se obtiene una serie de nuevos
individuos que pasan a formar parte de
la poblacion. Para lograr que la pobla-
cion se mantenga constante en nimero
de individuos y no crezca en progresion
geométrica, se aplica lo que se denomi-
nan politicas de dispersion.

Dicho de manera un tanto violenta,
una politica de dispersion decide qué
individuos han de morir para evitar el
crecimiento de la poblaciéon. Normal-
mente no se suelen aplicar politicas de
envejecimiento, por lo que la supervi-
vencia de un individuo se decide por



su nivel de adaptacion sin que influya
su edad en ello.

Las dos politicas de dispersion mas uti-

lizadas en los AG son:

a) Dispersion elitista:
Los nuevos individuos se comparan
con los peores individuos de la
poblacién, y sobreviven los mejor
adaptados a la funcion objetivo.

b)  Dispersion pseudoelitista:

La mitad de los nuevos individuos
se comparan con los peores de la
poblacién, la otra mitad se compa-
ra con los mejores y se seleccionan
a los mejor adaptados.

Tras estas operaciones se ha concluido
lo que se llama una generacién. Ahora
tenemos una nueva poblacién en la
que muy posiblemente tengamos indi-
viduos que se adapten mejor a la fun-
cion objetivo. Tras esto, solo queda
repetir de nuevo las operaciones ante-
riores hasta conseguir, al menos, un
individuo que se adapte perfectamente
a las funcién objetivo, es decir, la solu-
cién a nuestro problema.

El problema
de las 8 reinas

La filosofia y desarrollo de un AG se
entienden mejor con un ejemplo. En
este caso nos hemos decidido por tra-
tar de resolver el problema de las ocho
reinas debido a que la aplicacion de
los algoritmos genéticos en este caso
es muy clarificador en cuanto a su fun-
cionamiento.

El problema de las 8 reinas consiste en
colocar sobre un tablero de ajedrez
ocho reinas sin que ninguna de ellas
esté amenazada por ninguna otra. El
problema original (que fue investigado
por C. F. Gauss en 1850 sin llegar a
resolverlo completamente) consiste en
hallar todas las posibles soluciones. En
nuestro caso, no obstante, nos vamos 4
limitar a buscar alguna de las solucio-
nes posibles. Como comentario dire-
mos que existen 92 soluciones del pro-

El problema
de las 8 reinas
consiste en colocar
sobre un tablero
de ajedrez
ocho reinas
sin que ningunda
de ellas
esté amenazada
por ninguna otra.
El problema
original (que fue
investigado
por C. F. Gauss
en 1850
sin llegar
a resolverlo
completamente)
consiste en hallar
todas las posibles
soluciones.

blema de las 8 reinas, aunque solo son 12 las sustan-
cialmente diferentes, pues el resto son soluciones simé-
tricas de estas (Wirth, 1980). Las combinaciones posibles
de reinas sobre el tablero, con la restriccion impuesta de
colocar cada reina en una columna, son 16.777.216 (es
decir, 8%).

Consideraciones generales de los AG
para el problema de las 8 reinas

Un tablero de ajedrez consta de 8 columnas y 8 filas. Por
otro lado, la reina se puede desplazar tantas casillas como
quiera en cualquiera de los ocho sentidos (Figura 1).
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Figura 1. Movimientos de la reina

En el problema que nos ocupa cualquier soluciéon que
obtengamos debe tener Gnicamente una reina por colum-
na. Partiendo de esta consideracion, representaremos un
individuo mediante un vector de ocho elementos en el
que cada elemento representa una de las columnas del
tablero, y el valor del elemento representa la fila en la que
se encuentra la reina dentro de esa columna. Numerando
las filas de 0 a 7 (en lugar de 1 a 8) la figura 2 recoge el
ejemplo de un individuo cuya representacion vectorial
seria (2,4,0,6,1,3,5,1).

¢A qué se debe que empecemos numerando las filas con
el nimero 0? Pues a que el AG trabaja con estos nimeros
pero en formato binario, por lo que para representar ocho
valores diferentes podemos utilizar tres bits (23=8). Asi,
nuestro cromosoma constard de un total de 8 x 3 = 24 bits.
En el caso del ejemplo anterior, el vector quedaria repre-
sentado por la siguiente cadena de bits: 010 100 000 110
001 011 101 001. Obsérvese que numerando las filas de 0
a 7 en lugar de 1 a 8 aprovechamos al maximo los 3 bits
(ya que el nimero 8 en binario es 1000, nimero de 4 bits).



Figura 2. Ejemplo de una disposicién al azar de 8 reinas
Cromosoma: 010 100 000 110 001 011 101 001

De esta manera, ya hemos definido el genotipo de un indi-
viduo, que consistird en una cadena de veinticuatro bits.
La interpretacion de estos datos, es decir, la disposicion de
las reinas sobre el tablero, seria el fenotipo.

El siguiente paso es definir la funcién de ajuste. Esta nos
dard una valoracion de lo bien que nuestro individuo se
adapta al medio, es decir, lo cerca o lejos que se encuen-
tra de la solucién al problema. La eleccion de esta funcion,
junto con la definicién del cromosoma, son los dos pasos
mds criticos, y son los que marcarin en gran medida el
éxito del algoritmo asi como su rapidez.

Nuestra funcién de ajuste debe tratar de penalizar aquellas
disposiciones de las damas en las cuales una fila o una
diagonal estén ocupadas por mids de una dama. Sabemos
que una reina situada en la fila x y en la columna y ocu-
pard también las diagonales x + y y x — y. En el tablero de
ajedrez existen ocho filas, ocho columnas, quince diago-
nales en una direccién y quince en la otra.

Nuestra funcioén de ajuste utiliza tres vectores. Uno con
ocho elementos representando las filas y los otros dos, con
quince elementos cada uno, que representan las diagona-
les. Inicialmente todos los elementos valen —1. Para eva-
luar una posible solucion atendemos a las posiciones de
las damas. A partir de las coordenadas de cada una de
ellas obtenemos tres valores: el nimero de fila que ocupa,
y los nimeros de las dos diagonales. Con estos valores
incrementamos en una unidad los elementos que le
correspondan en los vectores anteriormente mencionados.
Tras estas operaciones, realizamos la suma de todos los
elementos mayores que cero, siendo la mejor solucion
aquella que se encuentre mds cercana al valor cero, pues
solo la coincidencia de dos o mds piezas en una fila o dia-
gonal producird valores mayores que cero en el vector
correspondiente. La funcion de ajuste para el ejemplo
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anterior serfa 6, que se corresponde con
la coincidencia de damas en una fila, en
dos diagonales en un sentido y en tres
diagonales en el otro, tal y como puede
observarse en la figura 3.

Figura 3. Representacién de reinas
coincidentes en filas y diagonales

Condiciones de trabajo del AG

Para la resolucion del problema se reali-
z6 un programa en lenguaje C sobre un
Pentium 233Mhz con 64Mb RAM bajo
sistema operativo Linux. Las librerias de
AG utilizadas fueron GALIB v2.4.4 by
Matthew Wall at the Massachusetts
Institute of Technology. Tras varias prue-
bas iniciales se opté por elegir las
siguientes caracteristicas de los AG: en
cuanto a los operadores que actdan
sobre los individuos de la poblacién, en
nuestro ejemplo hemos utilizado la
mutacion simple y el cruce puntual. El
tipo de dispersion elegida fue la elitista.
Inicialmente se partié de una poblacion
de 20 individuos. El factor de la muta-
cion fue de 0,5 y el de recombinacion de
0,5. Se programé una supervivencia de
10 individuos por generacion.

Con estos datos, podemos seguir como
ha sido la ejecucion del programa
mediante las figuras 4, 5y 6.



Figura 4. Individuo mejor adaptado de la generacién: 1
Cromosoma:100 110 010 000 010 100 111 011
Funcién de ajuste: 3

Figura 5: Individuo mejor adaptado de la generacién: 22
Cromosoma: 011 110 000 011 001 111 101 010
Funcién de ajuste: 1

Figura é: Individuo mejor adaptado de la generacion: 23
Cromosoma: 100 110 000 011 001 111 101 010
Funcién de ajuste: O (solucién)

Es decir, en la generacion 23 ya ha aparecido algin indi-
viduo totalmente adaptado que representa la solucién a
nuestro problema. Es interesante destacar que si ejecu-
tamos de nuevo el programa podemos obtener solucio-
nes distintas a la mostrada en la figura 6 aun partiendo
de los mismos datos.

Otras aplicaciones de los algoritmos
genéticos

Aplicaciones industriales

Los algoritmos genéticos estdn teniendo una importante
aplicacion en diversas industrias debido a que la esencia
de determinados problemas es de tal naturaleza que son
dificilmente abordables desde la matemdtica convencio-
nal. Un problema tipico lo constituye la obtencién de
varias piezas metdlicas de diversos tamanos a partir de
una viga metalica optimando al miximo su aprovecha-
miento, es decir, que el material sobrante sea el menor
posible. El planteamiento y resolucion de un problema
semejante mediante tratamientos matemdticos conven-
cionales es realmente complicado. Sin embargo, los
algoritmos genéticos han aportado brillantes soluciones
en este campo (Paredes, 1995).

Otro ejemplo de aplicacion exitosa de algoritmos gené-
ticos en el campo de la industria lo constituye el control
de la distancia de paso del acero fundido entre los cilin-
dros de un molino de rodillos utilizado en la industria
metaldrgica para dar un espesor concreto a las laminas
de acero. Es conocido que la base de este proceso des-
cansa en el conocimiento de muchos pardmetros que
deben ser ajustados empiricamente. Debido a que los
modelos matemadticos de tratamiento de los mismos des-
cansan en funciones no lineales, la determinacion de los
mismos es bastante complicada. Los algoritmos genéti-
cos, sin embargo, han resultado ser una herramienta tre-
mendamente interesante para resolver este problema
(Paredes, 1996).

Aplicaciones cientificas: difracciéon
de rayos-x

La técnica de difraccion de rayos-X de monocristal se ha
venido utilizando con el propdsito de la determinacion
de las posiciones atomicas en las estructuras cristalinas.
La resolucion de una estructura tipica (Corzo-Sudrez,
1997) supone enfrentarse a un sistema de 3.000 ecua-
ciones no lineales con 300 incognitas. Estos sistemas de
ecuaciones no lineales son demasiado complicados, por
lo que en cristalografia no se afronta la resolucién direc-



ta del sistema, sino que vienen utilizando ingeniosas
transformaciones de estas ecuaciones y haciendo uso de
numerosas relaciones matemdticas y probabilisticas
(Sands, 1974). En cualquiera de los casos, la solucion
conlleva un proceso iterativo relativamente largo vy
tedioso en el que se hace imprescindible poseer un ele-
vado conocimiento de quimica cristalografica y en el
que no esta garantizado el éxito del estudio, ya que los
métodos usados permiten abordar el problema pero a
costa de perder parte de la informacion experimental en
lo que se ha venido a denominar el problema de las
fases, que constituye el principal problema de la crista-
lografia estructural. La aplicacion de los algoritmos gené-
ticos en este campo, aun en panales hoy dia, esta supo-
niendo un importante avance al permitir trabajar con el
sistema de ecuaciones original y manejar de esta forma
toda la informacién.

Espiral en el paraiso matemdtico
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Seméforo geométrico
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Geometria por un tubo
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Equipo 3



