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Resumen

Este trabajo consiste en el diseno e implementacién de un entorno
de trabajo computacional (mejor conocido por su nombre en ingles,
framework de software) para desarrollar algoritmos genéticos escrito
en el lenguaje de programacion Java. La arquitectura del framework
consiste en una libreria de 23 clases dividida en dos paquetes. La
implementacion del entorno se logra al heredar de la clase Individuo
y definir la estructura del cromosoma, la funcién del aptitud, el cruce
y la mutacion. Se pueden escoger entre varios tipos de individuos pre
configurados y varios tipos de seleccion y otras reglas como elitismo
o seleccién post-cruce, aunque el usuario puede disenar sus propios
métodos de seleccion. Con la finalidad de describir como implementar
la librerfa, se explica paso a paso el disefio (c6digo) de una aplicacion,
ademas de como modificar sus distintos pardametros. El proyecto de
software derivado de este Trabajo se encuentra en:

http://saulguillermo.github.io/agapi

Palabras claves: algoritmos genéticos, entorno java algoritmos genéticos,
interfaz de programacion algoritmos genéticos.

< saulguillermo@gmail . com>
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Introduccion

Los algoritmos genéticos son técnicas de busqueda y optimizaciéon
basadas en el principio de la genética y la seleccién natural inventados
en los anos 70 por John Holland. Actualmente y, gracias a los avances
de la computacién, los algoritmos genéticos se han vuelto herramientas
utiles para la resolucion de un amplio espectro de problemas que van
desde la Biologia hasta la Ingenieria.

El desarrollo de aplicaciones computacionales que utilizan algoritmos
genéticos se realiza en funcién de las caracteristicas especificas del
problema a resolver, sin embargo un marco de trabajo general de
programacion, en muchos casos, brindaria muchas ventajas principal-
mente desde el punto de vista del desarrollo del cédigo en lenguaje de
programacion. Este Trabajo propone un entorno de trabajo compu-
tacional escrito en lenguaje Java capaz de cumplir con ese deseo de
estandarizacion del proceso de implementacion de aplicaciones basadas
en algoritmos genéticos.

En el capitulo 1 se plantea el problema descrito en el parrafo anterior y
se busca responder la pregunta ;Es posible elaborar un entorno de tra-
bajo computacional que permita el desarrollo de Algoritmos Genéticos,
escrito en un lenguaje de alto nivel y con una estructura que permita
su uso por parte de estudiantes de pre-grado de Ingenieria y carreras
afines? Esta interrogante conduce al plantear el objetivo general de
este trabajo: la elaboracién de un entorno de trabajo computacional
reutilizable que permita el desarrollo de algoritmos genéticos escrito
en un lenguaje de alto nivel.



El segundo capitulo describe proyectos que se han desarrollado en
el area de librerias para algoritmos genéticos como JGAP y JAGA.
Se hace referencia trabajos conocidos a partir de los cuales se ha
creado un marco tedrico que explica como funcionan los algoritmos
genéticos y sus caracteristicas. Ademas se describe el funcionamiento
del lenguaje de programacion Java y la estructura de un framework de
software.

El siguiente capitulo describe la metodologia utilizada, planteada como
un proyecto de software con caracteristicas como documentacién en
texto y formato HTML y suministro de codigo fuente.

La estructura y funcionamiento del framework se describe en el capitulo
4. Dicha estructura esta basada en 23 clases de Java, distribuidas en
dos paquetes: un paquete con el niucleo donde tiene lugar la ejecucion
del algoritmo genético, y otro con clases opcionales disponibles con el
objeto de facilitar el desarrollo de aplicaciones.

La documentacién de las clases del framework es el tema del quinto
capitulo. Esta documentacién es una adaptacion del formato electronico
HTML conocido como javadocs. Aqui se describe cada método de cada
clase a modo referencia rapida para cuando se este desarrollando un
nueva aplicacion basada en el framework.

Por 1ltimo, en el capitulo 6, se plantea un problema matematico simple
que se busca resolver con una aplicacién basada en el framework. Aqui
se explica paso a paso como implementar el framework llamado agapi
(API para algoritmos genéticos), desde su descarga web hasta la corrida
exitosa del programa.



Capitulo 1.

El Problema

1.1. Planteamiento del Problema

El advenimiento de las computadoras electrénicas ha sido uno de los
inventos mas revolucionarios en la historia de la ciencia y la tecnologia.
Esta revolucién ha incrementado profundamente nuestra habilidad de
prediccion y control de la naturaleza en formas que eran impensables
hace menos de cien anos. Para muchos (Mitchell, 1998) la ctspide
de los logros de esta revolucion es el desarrollo de inteligencia en la
forma de programas de computadoras, lo que mas tarde se denomind
Inteligencia Artificial (Russell y Norvig, 2009).

Dentro de este nuevo campo de estudios se encuentra un area denomi-
nada Computacion Evolutiva que se ha ido desarrollando desde los anos
cincuenta por cientificos que, de forma independiente, han estudiado
sistemas evolutivos (copiados de la naturaleza) con la idea que pueden
ser utilizados como herramientas de optimizacion en problemas de
ingenieria.

La optimizacién, entendida como el proceso de hacer algo cada vez
mejor (Haupt y Haupt, 2004) tenia como finalidad buscar de forma
iterativa alguna solucién 6ptima sin importar el desempeno del método
utilizado (algoritmo), ello debido a sus origenes en el Célculo (Goldberg,



1989). Actualmente el enfoque presta igual atencién al desempefio ya
que existen problemas donde es muy dificil, sino imposible hallar una
solucién 6ptima.

En los anos sesenta John Holland y sus estudiantes desarrollaron
una técnica conocida como Algoritmos Genéticos que, junto a las
Estrategias Evolutivas y la Programacion Evolutiva, se convirtieron en
los pilares de la Computacion Evolutiva y son actualmente herramientas
claves para la resolucién de un amplio espectro de problemas en campos
que van desde la Biologia hasta la Ingenieria pasando por infinidad de
areas tanto sociales como cientificas.

Los Algoritmos Genéticos son técnicas de busqueda y optimizacion
basadas en el principio de la genética y la selecciéon natural. Un Al-
goritmo Genético permite a una poblaciéon compuesta por muchos
individuos evolucionar bajo unas reglas especificas de seleccion a un
estado que maximiza su aptitud. Los individuos de dicha poblacion re-
presentan distintas soluciones del problema y son evaluadas por medio
de la funcién de aptitud que es una adaptacion de la funcién objetivo.
Luego bajo un criterio especifico de seleccion (Ej. Los individuos con
mayor aptitud) son seleccionados para cruzarse y mutarse, esto con el
objeto de obtener nuevas soluciones que puedan mejorar en promedio
la aptitud de la poblacién anterior.

Las caracteristicas de los problemas aptos para ser resueltos por medio
de Algoritmos Genéticos incluyen: Problemas con espacios de solucio-
nes muy grandes, no unimodales y poco comprendidos. Problemas con
funciones objetivos con mucho ruido, donde no se requiera estricta-
mente de una soluciéon 6ptima global, donde una busqueda rapida sea
suficiente.

Haupt y Haupt (2004) presentan algunas de las ventajas que ofre-
ce un Algoritmo Genético sobre otros métodos exactos o heuristi-
COS:

o Optimiza tanto variables discretas como continuas.



o Realiza una busqueda de gran amplitud y de forma simultanea
del espacio de soluciones.

 Optimiza variables con funciones objetivos muy complejas (puede
liberarse de 6ptimos locales).

o En cada iteracién provee una lista de soluciones en vez de una a
la vez.

o Puede codificar las variables de modo que la optimizaciéon no se
relacione con el tipo de variable.

e Funciona con datos generados numéricamente, con datos experi-
mentales y con funciones analiticas.

« Se adapta perfectamente a la Computacion Paralela.

Desarrollar un Algoritmo Genético para resolver un problema especifico
implica escribir algin programa de computadora en algtin lenguaje de
programacién (Ej. C, C++, Java, Python) o seudocédigo(Ej. Matlab)
y luego ejecutarlo para obtener los resultados. Esto a su vez supone que
el programa debe ser especifico para el tipo de problema que se esta
abordando y no puede ser aplicado a otro problema.

El mundo de la programacién de computadoras ha lidiado con este
problema de particularizacién en aplicaciones (Riehle, 2000) con una
solucion muy ventajosa: un entorno de trabajo computacional, (software
framework en ingles).

Un entorno de trabajo computacional es una estructura de software
de alto grado de abstraccién que provee funcionalidad genérica para
que sea modificada por el usuario con el propoésito de desarrollar una
aplicacion de software concreta.

En la actualidad existen pocos frameworks para desarrollar Algoritmos
Genéticos, algunos escasamente documentados y otros muy documen-
tados pero con un nivel de complejidad mas apto para estudios de
postgrado. Otros estan enfocados a toda clase de problemas incluyendo



la Programacién Genética, que representa una sub-area muy especifica
dentro de los Algoritmos Genéticos y es poco practica para el resto
de especialidades de la Ingenieria. La mayoria esta documentado en
idioma ingles, aunque esto no deberia representar un inconveniente
propiamente seria deseable la existencia de un entorno de trabajo
computacional escrito en espanol.

En la Universidad de Carabobo existen pocos trabajos en el area de los
Algoritmos Genéticos y todos ellos estan desarrollados de forma ad-hoc,
programados de principio a fin para resolver un problema especifico lo
que amerita un tiempo considerable en el diseno del algoritmo cuando
ese tiempo deberia ser utilizado en la obtencién y analisis de resultados
provenientes de dicho algoritmo.

1.1.1. Formulacion del Problema

Este planteamiento lleva a la pregunta ;Es posible elaborar un entorno
de trabajo computacional que permita el desarrollo de Algoritmos
Genéticos, escrito en un lenguaje de alto nivel y con una estructura
que permita su uso por parte de estudiantes de pregrado de Ingenieria
y carreras afines?

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Elaborar un entorno de trabajo computacional que permita el desarrollo
de algoritmos genéticos, escrito en un lenguaje de alto nivel y con una
estructura que permita su uso por parte de estudiantes de pregrado de
Ingenieria y carreras afines.



1.2.2. Objetivos Especificos

o Determinar qué conceptos relacionados con los Algoritmos Genéti-
cos deben ser incluidos dentro del entorno de trabajo computacio-
nal.

o Evaluar las caracteristicas de la plataforma Java en funcién de las
ventajas que ofrece y el nivel de complejidad que puede plantear
a estudiantes de pre grado de ingenieria, todo ello con la finalidad
de ser el lenguaje de programacion utilizado para la escritura de
la libreria de clases.

e Disenar dos conjuntos de elementos de programacion: primero,
disenar las clases, interfaces, métodos y constantes que integran
el nucleo del entorno, y luego, diseniar sub implementaciones que
agilicen el tiempo de desarrollo de un algoritmo genético. Ambos
conjuntos deben estar claramente diferenciados, es decir, separados
en paquetes. Cada uno de estos elementos debe estar documentado
en formato electréonico asi como en texto.

o Desarrollar un aplicacion de ingenieria basada en una implementa-
cion que sirva de ejemplo para demostrar el desempeno del entorno
de trabajo computacional.

1.3. Justificacion

Un entorno de trabajo computacional ofrece la ventaja de programar a
partir de una serie de clases pre-escritas lo que resulta en una ganancia
de tiempo de desarrollo. Para el caso de Algoritmos Genéticos implica
dedicar méas tiempo al andlisis de resultados que a los detalles del
algoritmo en si. Ademds crea un marco estandar a partir del cual se
pueden comparar distintas implementaciones de distintos problemas
de Algoritmos Genéticos.



El valor practico del presente trabajo es calculable en la medida del
uso que tenga por parte de la comunidad de usuarios a los que esta
orientado. La carencia de un entorno de trabajo computacional para
desarrollar Algoritmos Genéticos orientado a estudiantes de pregrado
escrito en espanol es una buena razén para llevar a cabo este Trabajo
sin embargo, lo més importante es la aplicabilidad del entorno como
herramienta til en el desarrollo de Algoritmos Genéticos para resolver
problemas de ingenieria.

El valor tedrico se distingue al ofrecer a la comunidad de estudiantes
de pregrado de ingenieria y carreras afines un punto de partida en el
area de Algoritmos Genéticos dado que no se hace énfasis a ningin
problema especifico sino que los conocimientos se resumen en un
compendio basico sobre el tema. Puede ser una buena guia de referencia
inicial cuando se desee abordar una investigacién mas especifica sobre
un problema concreto de ingenieria.

1.4. Alcance y Limitaciones

1.4.1. Alcance

El presente trabajo establece utilizar un compendio de conocimientos de
la Computacion Evolutiva, especificamente del drea de los Algoritmos
Genéticos, y adaptarlos a un entorno de trabajo computacional escrito
en lenguaje de programacion Java en su 7ma version.

Este compendio considera incluir la capacidad de disenar un indivi-
duo de forma especifica, definiendo la estructura de su cromosoma,
cruce, mutacion y generaciéon de poblaciones aleatorias. Ademaés per-
mite disenar una funcién objetivo positiva especifica para el indivi-
duo en cuestion, de forma que pueda ser de maximizar o minimi-
zar.



Se considera abarcar varios tipos de criterios de selecciéon para deter-
minar qué individuos tendran posibilidad de cruzarse, y varios tipos
de seleccion post cruce para determinar qué individuos pasaran a la
siguiente generacién. Considera las probabilidades de cruce y mutacion,
asi como la opcion de una regla de elitismo que pasa a al individuo
mas apto a la siguiente generacion.

Se considera documentar, tanto de forma escrita (este Trabajo) como
en formato HTML (javadocs) todas las clases, interfaces, métodos y
constantes.

Se establece realizar la construccion del framework utilizando el En-
torno de Desarrollo Integrado (IDE por sus siglas en ingles) Eclipse
version 3.8 y el lenguaje Java en su version 6 (compilacién 1.6.0 6b27).
Dada la capacidad de la multiplataforma Java, el entorno de trabajo
computacional puede ser utilizado en sistemas operativos Windows'
Linux y Mac"".

1.4.2. Limitaciones

« No se consideran todos los criterios de seleccion y seleccion post-
cruce conocidos en la literatura de Algoritmos Genéticos.

« No se considera el area especifica de Algoritmos Genéticos conocida
como Programacion Genética.

e No se considerada el uso de cluster de computacion ni supercompu-
tadoras, esta disenado para computadoras personales convencio-
nales que soporten el lenguaje Java.

o Aunque no se puede determinar qué tipo de computadoras persona-
les pueden correr con éxito un Algoritmo Genético implementado,
se considera, al menos, el uso de computadoras personales con
procesadores de doble ntcleo con méas de 2 GB de memoria RAM,
fabricadas aproximadamente desde el ano 2008 en adelante.



Capitulo 2.
Marco de Referencia

2.1. Antecedentes

Meffert Klaus (2012) desde el ano 2002 ha mantenido un entorno
de trabajo computacional para Algoritmos Genéticos llamado JGAP -
Java Genetic Algorithms and Genetic Programming Package (Paquete
de Algoritmos Genéticos y Programacion Genética en Java) escrito en
lenguaje Java bajo las licencias GNU General Public License (GPL)
version 2.1 y Mozilla Public License (MPL) ver 2.0 Su arquitectura
esta conformada por mas de 500 clases, la mayoria muy bien documen-
tada en idioma ingles. El entorno incluye una amplia y profunda base
de conocimiento en Algoritmos Genéticos incluyendo Programacién
Genética. Su arquitectura modular es compleja y extensa, sin embargo
es flexible y adaptable. A pesar de estar bien documentada la curva de
aprendizaje puede crecer con lentitud ya que considera muchos elemen-
tos para la configuracion de un Algoritmo Genético. La arquitectura
del entorno de trabajo computacional del presente Trabajo se sustento
en una simplificacion de la estructura de JGAP.

Melanie Mitchell (1998) del Massachusetts Institute of Technology
es autora del libro An Introduction to Genetic Algorithms (Una Intro-
duccion a los Algoritmos Genéticos) que sirve como buen soporte teérico



ya que se trata de un resumen de muchos trabajos importantes reali-
zados en materia de Algoritmos Genéticos, también explica de forma
clara muchos conceptos basicos relacionados al tema.

David Goldberg (1989) alumno del John Holland, el padre de los
Algoritmos Genéticos. Su libro Genetic Algorithms in Search, Opti-
mization, and Machine Learning (Algoritmos Genéticos en Biusqueda,
Optimizacion y Aprendizaje de Mdquinas) es la referencia obligada en
materia de Algoritmos Genéticos, en él se encuentran los principios basi-
cos de seleccion, cruce y mutacion asi como algunos ejemplos concretos
escritos en lenguaje de programacion Pascal.

Greg Paperin (2004) de la University College London desarrolld
un entorno de trabajo computacional escrito en Java llamado JAGA
- Java API for Genetic Algorithms (API de Java para Algoritmos
Genéticos). Esta amparado por la licencia GNU General Public License
(GPL) version 2.1. Esta conformado por unas 100 clases por lo que es
significativamente menos extenso que JGAP, ademas el mantenimiento
del proyecto desde 2004 ha sido muy escaso y su documentacion esta
incompleta. A pesar de lo anterior, su estructura también se utilizé
como referencia para el disenio de entorno de trabajo computacional
del presente Trabajo.

2.2. Marco Teoérico

2.2.1. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son técnicas de busqueda y optimizacién
basadas en el principio de la genética y la selecciéon natural (Gold-
berg, 1989; Haupt y Haupt, 2004). Son algoritmos estocasticos
cuyo método de busqueda modela algunos fenémenos naturales: la

herencia genética y la batalla Darwiniana del mas apto (Michalewicz,
1992).



La invencion (Mitchell, 1998) de los Algoritmos Genéticos se debe a
John Holland junto con sus alumnos y colegas de la Universidad de
Michigan durante los anos 60 y 70. En contraste con las Estrategias
Evolutivas y la Programacién Evolutiva, el objetivo original de Holland
no era disenar algoritmos para resolver problemas especificos, sino
estudiar formalmente el fendmeno de la adaptacion que ocurre en la
naturaleza y desarrollar formas por medio de las cuales mecanismos
de adaptacién natural pudieran ser importados a sistemas de compu-
tadoras. En el libro de Holland de 1975, Adaptation in Natural and
Artificial Systems (Adaptacion en Sistemas Naturales y Artificiales) se
presenta el Algoritmo Genético como una forma de abstraccion de la
evolucion biolégica y ofrece un marco tedrico para la adaptacion bajo
el Algoritmo Genético.

El método (Holland, 1975) utilizado por Holland consiste en moverse
(evolucionar) desde un poblacién de individuos a una nueva pobla-
cion usando algun tipo de “seleccion natural” junto con operadores
inspirados en la Genética como cruce y mutacion. Cada individuo esta
representado por un “cromosoma”, por ejemplo una cadenas de unos y
ceros que consiste de “genes” (bits). El valor de un gen es conocido
como “alelo” (un 0 o un 1). La seleccién natural ocurre en la forma
de un operador de seleccién que escoge individuos de la poblacion
para ser cruzados. Esta selecciéon utiliza algtun criterio basado en la
idea Darwiniana que los individuos mas aptos producirdn mas des-
cendientes que los menos aptos. El cruce intercambia sub partes de
dos cromosomas, imitando primitivamente la recombinacién biologica
que ocurre entre dos cromosomas de distintos organismos. La muta-
cion aleatoriamente cambia el valor de un alelo ubicado en alguna
posicion.

Goldberg (1989) utiliza una terminologia de Algoritmos Genéticos
que hace distincion entre la naturaleza y los sistemas artificiales (Ej.
cromosoma vs cadena) sin embargo en trabajos posteriores (Coello,
2010; Haupt y Haupt, 2004; Maneiro, 2001; Michalewicz, 1992;
Mitchell, 1998) y el Presente se maneja el mismo lenguaje de la



biologia pero con significados acordes a la matematica y la compu-
tacion.

Un individuo es un simple miembro de una poblaciéon que consiste
de un cromosoma y el valor de su respectiva aptitud. Un individuo
representa una solucion a un problema y la forma de medir que tan
“apta”, o sea que tan buena, es dicha solucion se consigue con el calculo
de su aptitud. Un conjunto de individuos que interactian entre si se
conoce como una poblacion.

Un cromosoma es una cadena de genes y un gen es la codificacion
de un parametro o variable, dicha codificacién pertenece a un alfabeto
especifico. Por ejemplo, un cromosoma de dos genes donde cada gen
es una cadena binaria (ceros y unos) de 2 bits, esto significa que si
se tiene el cromosoma “0110” la primera variable corresponde a la
segmento “01” y la segunda variable a “10”.

Un alelo es el valor de un gen; en el ejemplo anterior, para el primer
gen, se tenia el alelo “01” de los cuatro alelos posibles que puede tener
dicho gen (“00”, “11”, “01”, “10”). Un locus es la posicién de un gen;
en el ejemplo se tenian dos locus que corresponden al primer y segundo
gen respectivamente.

Se denomina aptitud al valor que se asigna a cada individuo y que
indica qué tan bueno es este con respecto a los demas. La aptitud se
calcula a través de una funcion de aptitud que generalmente es una
funcion positiva de maximizar.

Un operador genético es una funcién crea o modifica un nuevo
cromosoma. El cruce es un operador genético que forma un nuevo cro-
mosoma, llamado hijo, intercambiando segmentos de dos cromosomas
padres. La mutacién es un operador genético que forma un nuevo
cromosoma por medio de alteraciones (usualmente pequenas) en la
estructura de otro cromosoma.

Se llama elitismo al mecanismo utilizado en algunos Algoritmos Ge-
néticos para asegurar que los individuos mas aptos de una poblacién



pasen a la siguiente generacién sin ser alterados por ningun operador
genético. Asegura que la aptitud maxima de la poblacién nunca se
reducird de una generacion a la siguiente. Sin embargo, no necesa-
riamente mejora la posibilidad de localizar el 6ptimo global de una
funcion.

Una generacioén es una iteracion de un Algoritmo Genético. Consiste
en crear una poblacién nueva a partir de una anterior, aplicando los
operadores genéticos, mecanismos y reglas.

La seleccion es el proceso de escoger individuos aptos para el cruce
bajo algun criterio especifico. La seleccion no garantiza que el individuo
se cruce pero le da una oportunidad basada en una probabilidad
(probabilidad de cruce). Existen muchos criterios para la seleccion pero
generalmente se basan en el principio de Darwin: individuos con mayor
aptitud tendran mas oportunidades de cruzarse.

Métodos de Seleccion

A continuacién se mencionan algunos de los métodos de seleccion méas
utilizados en la bibliografia de Algoritmos Genéticos:

La Ruleta (Goldberg, 1989, p. 11) es un tipo de seleccién proporcional
que consiste en asignar una “rebanada” de una rueda de ruleta
de casino a un individuo, dicha “rebanada” es proporcional a la
aptitud de este individuo. La ruleta se hace girar (generando un
numero aleatorio) N veces. El valor de N representa el tamano de
la poblacién. En cada giro, el individuo asignado a la rebanada
seleccionada es elegido como un padre.

Muestreo Estocdstico Universal (Baker, 1987) también es un tipo de
seleccién proporcional que utiliza la misma ruleta dividida en
espacios proporcionales a la aptitud como en el método de La
Ruleta pero solo realiza un giro. La seleccion de los N individuos se
logra asignando puntos equidistantes a partir del numero aleatorio
obtenido en el tinico giro.



Truncamiento (Haupt y Haupt, 2004, p. 250) se seleccionan los indivi-
duos cuya aptitud se encuentre por encima de un valor especifico
(punto de truncamiento), esto implica realizar ajustes en el tamafio
de la poblacién para mantenerla constante.

Por Jerarquias (Goldberg, 1989, p. 124) no es una técnica de seleccion,
sino una variacion que se puede hacer a cualquier método de
seleccion proporcional como el de la ruleta o el estocdstico universal.
Consiste en ordenar los individuos en base a su aptitud y asignarles
jerarquias, esto es, a mayor aptitud, mayor valor de la funciéon de
jerarquia. El valor esperado puede ser tanto una funciéon lineal
como no lineal, para un caso lineal usualmente se utiliza la ecuacion
2.1 planteada por James Baker (1985).

jerarquia(i, t) — 1
N -1

Valesp(i,t) = Min + (Max — Min) (2.1)

Donde E(i,t) es el valor esperado de un individuo ¢ en una ge-
neracion t; Min y Max son valores arbitrarios con Max > Min;
jerarquia(i,t) determina la posicion del individuo i en la genera-
cion t; y N es el tamano de la poblacion.

Por Jerarquias “Elitista” (Mitchell, 1998, p. 127) como el método
anterior ordena la poblacién, pero en lugar de utilizar un Valor
Esperado, se seleccionan los primeros M individuos y se descartan
los restantes.

Equiprobable (Maneiro, 2001, p. 94) consiste en asignar una probabili-
dad igual a cada individuo, por tanto no depende de la aptitud.
La probabilidad viene dada por la ecuacién 2.2.

p(i) = (2.2)

Donde p(i) es la probabilidad del individuo i y N el tamano de la
poblacion.



Torneo (Mitchell, 1998, p. 127) toma dos individuos de la poblacién
escogidos al azar. Se genera un numero aleatorio r entre 0 y 1. Si
r < k (donde k es un parametro, por ejemplo 0,75) se selecciona
el individuo de mayor aptitud, de lo contrario se selecciona el de
menor aptitud.

FEscalamiento Sigma de Tanese (Coello, 2010, p. 120; Mitchell, 1998,
p. 125) presentado por Reiko Tanese (1989), al igual que la técnica
por jerarquias no es una técnica de selecciéon, sino una variacion
que se puede hacer a cualquier método de seleccion proporcio-
nal como el de la ruleta o el estocdstico universal. Consiste en
modificar el calculo del valor esperado, en vez de utilizar una
funcién proporcional basada solo en la funcion de aptitud, emplea
una ecuacién (2.3) que ademas de la variable anterior, también
tiene como parametros la media y la desviacion estandar de la
poblacion.

f@) - ft)
Valesp(i,t) = bt 20 (t) stoll) 70
1 sio(t)=0

(2.3)

Donde Valesp(i,t) es el valor esperado de un individuo 7 en una
generacion t; f(i) representa la funcién de aptitud del individuo ;
y f(t) y o(t) son la media y la desviacién estandar de las funciones
de aptitudes de la poblacién en la generacion t respectivamente.

El proceso evolutivo de bisqueda presenta dos grandes inconvenientes:
La diversidad de la poblacion y la presién selectiva (Michalewicz, 1992).
Estos dos factores estan estrechamente relacionados: un incremento
en la presion selectiva hace decrecer la diversidad de la poblacién y
viceversa. En otras palabras, una presion selectiva fuerte conduce a
una convergencia prematura en el espacio de busqueda; y una presion
selectiva débil hace el proceso lento e ineficiente. Por tanto es imperativo
lograr algtin balance entre estos dos factores con una buena combinacion
de operadores genéticos (cruce, mutacion, seleccion).



2.2.2. Programacion Orientada a Objetos

Actualmente los dos paradigmas de programacién de software mas
utilizados son por procedimientos (también conocido como procedural
o imperativo) que es el enfoque cldsico; y el orientado a objetos, que
es mas moderno. Las ventajas de este tultimo sobre el primero estan
extensivamente demostradas en teorfa y practica (Harrison, Samara-
weera, Dobie, y Lewis, 1996) principalmente en lo concerniente a la
reusabilidad del codigo.

La programacién orientada a objetos (Post, 2006) es una meto-
dologia de programacion donde el codigo se encapsula dentro de la
definicién de los diversos objetos (o clases). Los sistemas se desarrollan
a partir de objetos (que se esperan que sean) reutilizables. El sistema
se controla al manipular las propiedades de un objeto y al solicitar lo
métodos del mismo.

Lo programacion orientada a objetos introduce una serie de con-
ceptos (Post, 2006) que amplian o superan conceptos ya conoci-
dos:

Una clase es un descriptor para un conjunto de objetos con estruc-
tura, comportamiento y relaciones similares. Es decir, una clase es la
descripcion del modelo de la entidad de negocio. Un modelo de negocio
puede tener una clase Empleado, en donde un empleado especifico es
objeto de esa clase.

Un objeto es una instancia o ejemplo especifico de una clase. Por
ejemplo, en una clase Empleado, un empleado individual(Sr. Pedro
Pérez) seria un objeto.

Un método es una funciéon u operacion que puede efectuar una clase.
Por ejemplo, una clase Empleado puede tener un método agregar-
Nuevo() que se llama cuando se agrega un objeto Empleado nue-
vo.



Una variable de instancia define las propiedades o caracteristicas
de una clase y por tanto los atributos de cada objeto de esa clase.
Por ejemplo, una clase Empleado puede tener entre sus variables de
instancia nombre, cedula y cargo.

Una variable local es definida dentro de un método o subrutina y su
ambito acaba cuando acaba dicho método o subrutina.

Entre las principales caracteristicas que describen a la programacion
orientada a objetos se tienen:

La abstraccion es una estrategia de resolucién de problemas en la cual
el programador se concentra en resolver una parte del problema
ignorando completamente los detalles sobre como se resuelven el
resto de las partes. En este proceso de abstraccion se considera que
el resto de las partes ya han sido resueltas y por lo tanto pueden
servir de apoyo para resolver la parte que recibe la atencion.

El encapsulado consiste en definir atributos y métodos dentro de una
clase comun. Por ejemplo, se podrian juntar todas las caracteristi-
cas y opciones de la clase Empleado.

La modularidad es la capacidad de fraccionar el codigo en subrutinas
relacionadas con un propoésito comun.

El polimorfismo. En una jerarquia de clases, cada clase nueva hereda
los métodos de las clases anteriores. Mediante el polimorfismo, se
invalidan esas definiciones y se asigna un método nuevo(con el
mismo nombre) a la clase nueva.

La herencia es la capacidad de definir clases nuevas derivadas de clases
de nivel superior. Las clases nuevas heredan todas las propiedades
y métodos anteriores, de modo que el programador solo necesita
definir las propiedades y los métodos nuevos.



2.2.3. Java

Java son dos cosas: un lenguaje de programacién y una plataforma
(Oracle Corporation, 1995, 2012). El lenguaje Java es el lenguaje
orientado a objetos mas utilizado en el mundo y el segundo mas
utilizado en general después del Lenguaje C' (TIOBE Software BV,
2012), posee una comunidad de desarrolladores que supera los 9 millones
de personas y su ambiente de ejecucion esta instalado en mas de 1.100
millones de computadoras personales y 3.000 millones de teléfonos
celulares (Oracle Corporation, 2012a). Java es un lenguaje de alto

nivel caracterizado por ser:
e simple e arquitecturalmente neutro

« orientado a objetos o portatil

o distribuido de alto rendimiento

o multihilos robusto

e dindmico e seguro
Cada una de estas caracteristicas son detalladamente explicadas en el
documento electrénico The Java Language Environment (El Ambiente
del Lenguaje Java) de James Gosling y Henry McGilton (1996).

En el lenguaje de programacion Java, todo el cédigo fuente es escrito
primero en un archivo de texto que termina con la extension .java,
luego los archivos de cédigo fuente se compilan en archivos .class
por el compilador javac. Un archivo .class no contiene codigo que es
comprendido por el procesador, sino que en su lugar contiene bytecodes,
que es el lenguaje de maquina de la Maquina Virtual de Java, JVM!. A
continuacién, la JVM traduce el bytecodes a lenguaje de maquina (ceros
y unos) y ejecuta la aplicacién (ver la figura 2.1).

La Maquina Virtual de Java es una simulaciéon de un computador
capaz de ejecutar el bytecode y esta disponible para diferentes sistemas
operativos. Esto significa que un mismo archivo .class puede ser ejecu-
tado en Microsoft Windows'", Linux, Mac OS™ y Android™ (ver la
figura 2.2).

1Siglas en ingles para java virtual machine.
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Figura 2.1.: Funcionamiento de Java?.

[. Programa Java

class AplicacionHolabondo{
puoblic static wvoid main(String[] args){
System.ont.println("Hola Mondo!") ;
1
1

AplicacionHolaMundo. jml

Compilador ﬁ _g

JVM ) UM JVM x

e

Figura 2.2.: Con la JVM, la misma aplicacion se puede ejecutar en
diferentes plataformas.
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Figura 2.3.: La API y la JVM aislan el programa del hardware
subyacente.

Una plataforma es el ambiente de software en el que se ejecutan
programas. Ya se han mencionado algunas de las plataformas mas
populares como Microsoft Windows™, Solaris OS"", Linux, Mac OS™
v Android"". La mayoria de las plataformas pueden ser descritas como
una combinacién de sistema operativo y hardware subyacente. La
plataforma Java difiere de la mayoria en que es una plataforma
de software exclusivamente que se ejecuta encima de otras platafor-
mas hardware-software. Esto trae como ventaja una gran capacidad
de portabilidad ya que puede desempenarse sobre muchos tipos de
hardware.

La plataforma Java esta compuesta por dos componentes:

o La mAaquina virtual de java (JVM)

o La interfaz de programacién de aplicaciones (API?)
Ya se ha mencionado la JVM como la base de la plataforma, la cual
esta instalada en mas de 4 millardos de equipos entre computadoras,
celulares y electrodomésticos.

La API es una gran coleccion de componentes de software prefabricados
que ofrecen muchas funciones ttiles. Se agrupan en bibliotecas de clases
e interfaces relacionadas; estas bibliotecas son conocidos como paquetes
(ver la figura 2.3).

2Todas las figuras de este Trabajo son de elaboracién propia
3Siglas en ingles para application programming interface.



Como un entorno independiente de la plataforma, la plataforma Java
puede ser un poco mas lenta que el cédigo nativo, sin embargo, los
avances en las tecnologias de compilador y la maquina virtual estan
acercando el desempeno con el del c6digo nativo sin representar una
amenaza para la portabilidad.

2.2.4. Entorno de Trabajo Computacional

Mejor conocido por su nombre en ingles, software framework, o simple-
mente framework, un entorno de trabajo computacional (MAX-
XESS Systems, Inc., 2012) es una plataforma de software universal
y reutilizable empleado para desarrollar aplicaciones, productos y so-
luciones. Pueden incluir programas de apoyo, compiladores, librerias
de codigo, interfaces de programacién de aplicaciones (API), sets de
herramientas que en conjunto reinen los componentes necesarios para
desarrollar un proyecto de software.

Su diseno facilita el proceso de desarrollo permitiendo a disenadores
(de software) y programadores invertir més tiempo en el andlisis que
en los detalles tediosos del cédigo. Permite a los programadores pasar
menos tiempo “escribiendo c6digo” y depurando errores y mas tiem-
po para actividades de mayor valor agregado enfocadas al problema
especifico.

Un framework orientado a objetos (Richle, 2000) es un diseno
reutilizable junto con una implementacion. El diseno representa un
modelo abstracto de la aplicacién y la implementacién define como este
modelo debe ser ejecutado, al menos parcialmente. Un buen diseno
e implementaciéon de un framework es el resultado de un profundo
entendimiento del dominio de la aplicacién y debe dejar suficiente
espacio para la personalizacién con el fin de resolver un problema
particular.



Capitulo 3.

Marco Metodologico

En los Capitulos 1 y 2 se ha venido definiendo el diseno de inves-
tigaciéon que sirve de base en el proceso de planeacion del trabajo
que se quiere abordar (desarrollo de un framework para Algoritmos
Genéticos) en la perspectiva del conocimiento cientifico (Méndez, 2001,
p. 57, 60, 65). Este diseno tiene tres componentes claramente defini-
das:

1. Elementos de contenido y alcance: seleccion y definicion del te-
ma, planteamiento y formulacion del problema, objetivos de la
investigacion, justificacion y marco de referencia. Estos elementos
fueron desarrollados en el capitulo 1y 2.

2. Elementos de apoyo metodologico: tipo de investigacion, método de
investigacion, fuentes y técnicas para la recoleccion de informacion,
y tratamiento de la informacion, son definidos en el presente capi-
tulo. Los elementos tabla de contenido y bibliografia se encuentra
al principio y al final del presente Trabajo respectivamente.

3. Elementos de soporte administrativo: cronograma de trabajo expli-
cado en forma de diagrama de Gantt en la secciéon 8 del Plan de
Trabajo previo a este Trabajo de Grado. Finalmente el elemento
presupuesto de la investigacion no es considerado debido a la
insignificancia del impacto en el desarrollo de la investigacion.



3.1. Tipo de Investigacion

Los estudios exploratorios “se efectiian, normalmente, cuando el obje-
tivo es examinar un tema o problema de investigacion poco estudiado
o que no ha sido abordado antes. Es decir cuando la revision de la
literatura revela que unicamente hay guias no investigadas e ideas
vagamente relacionadas con el problema de estudio (...) Sirven para
familiarizarnos con fenémenos relativamente desconocidos” (Sampieri,
Collado, y Lucio, 1998).

“La investigacion descriptiva tiene como objetivos describir el estado,
las caracteristicas, factores y procedimientos presentes en los fenémenos
y hechos que ocurren en forma natural, sin explicar las relaciones que
se identifiquen. Su alcance no permite la comprobacion de hipétesis ni
la prediccion de resultados” (Lerna, 2004).

Segun las definiciones descritas en los dos ultimos parrafos, el presen-
te Trabajo sigue una investigacién principalmente exploratoria
con algunos elementos descriptivos. Es exploratoria por la escasa
disponibilidad de trabajos relacionados con framework para Algoritmos
Genéticos, lo que conduce a observar la estructura de unos pocos en-
tornos computacionales disponibles pero no desarrollados en el marco
de un estudio formal.

Los elementos de investigacion descriptiva se encuentran en la bus-
queda de los extensos conocimientos sobre Algoritmos Genéticos que
se han desarrollado en las ultimas décadas. Resumir y describir las
formas mas comunes que puede adquirir un Algoritmo Genético es
algo relativamente sencillo dada la amplia bibliografia sobre el te-
ma.



3.2. Método de Investigacion

El método de investigacién es “el procedimiento riguroso, formulado
de una manera légica, que el investigador debe seguir en la adquisicion
de conocimiento” (Méndez, 2001).

El método més conveniente a los intereses de esta investigacion es la
observacion, definida como “el proceso mediante el cual se perciben
deliberadamente ciertos rasgos existentes en la realidad por medio
de un esquema conceptual previo y con base en ciertos propositos
definidos generalmente por una conjetura que se quiere investigar’
(Ladrén, 1978).

Y

En este Trabajo se desea observar la estructura y composicién de
frameworks sobre Algoritmos Genéticos como JAGA y JGAP, este
ultimo principalmente. Como ya se ha mencionado antes no se co-
nocen trabajos académicos sobre este tema, lo que deja como una
Unica via la observacién de las frameworks “informales” ya existen-
tes.

3.3. Fuentes de Investigacion

Las fuentes “son hechos o documentos a los que acude el investigador
y que le permiten obtener informaciéon” (Méndez, 2001). Las técni-
cas para recoleccion de informacion “son los medios empleados para
recolectar la informacion” (Méndez, 2001).

Este Trabajo se refiere exclusivamente a fuentes secundarias de
informacion, las cuales suministran informacion basica disponible en
bibliotecas e internet y se encuentran contenidas en libros, documentos
electronicos tanto personales como corporativos.



3.4. Tratamiento de la Informacion

El tratamiento de la informacion es “la determinacién de los proce-
dimientos para la tabulacién y codificacion de la informacién para el
recuento, clasificacion y ordenamiento de la informacién en tablas o
cuadros” (Méndez, 2001).

Presentacion de la informacion. El contenido de la investigacion
se presenta de forma escrita disponible tanto en papel impreso como en
archivo electrénico PDF. Adicionalmente la documentacion del entorno
de trabajo computacional referente a la arquitectura del mismo se
presenta en un formato electréonico (archivo HTML) estandar conocido
como javadocs con caracteristicas definidas por la herramienta de
software Javadoc Tool (Oracle Corporation, 2012b). Como el entorno
de trabajo computacional es una aplicacién de software, l6gicamente
se presenta en formato electrénico definido como un archivo java de
extension .class.



Capitulo 4.

Estructura y Funcionamiento

El framework esté escrito en el lenguaje de programacion Java y esta
compuesto, en total, de 23 clases agrupadas en dos paquetes: el paquete
agapi' con 9 clases, y el paquete impl con 14.

La palabra agapi es un acrénimo para API de Algoritmos Genéticos, y
es el nombre del proyecto de software ademas del nombre del paquete
principal. El proyecto estd amparado por la licencia GPL version 3 de
la Fundacion del Software Libre. Para mas informacion acerca del uso
de la licencia, ver apéndice A.

Las clases del niicleo del framework, donde ocurre la ejecucién de
corridas de algoritmos genéticos, se encuentran en el paquete agapi
mientras que en impl sélo hay implementaciones de las clases de agapi
y su utilizacién es de caracter opcional.

El funcionamiento del framework se explica en la forma en que las clases
del paquete agapi interactian entre si: Todo comienza por la configura-
cion de los pardmetros de un proceso en la clase Configuracion, luego

!Los nombres de clases, métodos, y otros elementos del lenguaje de programacién
estan escritos en fuente tipo monoespaciado similar a la de las maquinas de
escribir antiguas. También se respecta la convencion del lenguaje Java respecto
al uso de minusculas y mayusculas en dichos elementos por lo que no debe ser
raro ver el uso de una mintscula después de un punto y seguido o al inicio de un
parrafo.



esta dispara el algoritmo genético con el método iniciarProceso que
llama a procesar, este llama a ejecutar que llama a generar y es
aqui donde se aplican los operadores genéticos y los métodos de selec-
cién. Ademds generar crea poblaciones (clase Poblacion) que contiene
individuos (clase Individuo) que se cruzan (método cruce), mutan
(método mutacion) y generan individuos con cromosomas aleatorios
(método aleatorio).

4.1. Estructura

La estructura del entorno de trabajo computacional esta basada en el
paradigma de la programacion orientada a objetos, es decir, el cédigo
esta encapsulado en una serie de clases y objetos que se interrelacionan.
La caracteristica principal del framework es su capacidad de abstraccion,
enfocandose en los detalles basicos de la corrida de un algoritmo
genético, sin prestar atencion a detalles especificos de algin problema
de algoritmos genéticos en particular. El framework esta escrito en el
lenguaje de programacion Java, de uso universal tanto en el mundo
académico como en el de los negocios.

El entorno consta de un total de 23 clases organizadas en dos paquetes,
es decir en dos directorios:

« el paquete agapi con 9 clases,
el paquete impl con 14 clases.

Los division de clases entre estos paquetes se basa en la funciéon que
tienen dichas clases dentro del framework. Unas clases, las ubicadas
en agapi, son indispensables para cualquier ejecucion de un problema
y otras, las de impl, se ofrecen de forma opcional con el propédsito de
agilizar el proceso de desarrollo del codigo.



4.1.1. Paquete agapi

Dentro del paquete agapi se encuentran las clases del motor del frame-
work, donde ocurre la ejecucion de corridas de algoritmos genéticos, por
lo tanto son indispensables para el desarrollo del cualquier problema.
En este paquete se encuentran una clase abstracta e interfaces que
dan el caricter abstracto al framework, y deben ser implementadas
por clases concretas disenadas por el usuario para la ejecucion de un
problema especifico.

El paquete agapi esta conformado por 9 clases, interrelacionadas como
se observa en el diagrama? de la figura 4.1. En el capitulo 5 se describe
con detalle la funcién de cada clase, a continuacién se hace una breve
descripcion de estas:

Individuo (abstracta) es la clase que el usuario debe heredar ya
que en ella de encuentran métodos que describen un problema
especifico como calcFA donde se define la funcién de aptitud, y
cruce y mutacion donde se determinan el cruce y la mutacion
respectivamente.

Poblacion consiste en un arreglo de objetos tipo Individuo que re-
presenta a una poblacion de individuos. También aloja variables
para el mejor y peor individuo, la media y desviacion estandar de
las funciones de aptitud de los individuos de dicha poblacién.

Generacion es donde ocurren la evoluciéon de una poblacién a otra por
medio de la accion de los operadores genéticos. Esta clase toma un
objeto de tipo Poblacion y aplica los métodos cruce y mutacion
de la clase Individuo. También aplica los métodos de las in-
terfaces Selector y SelectorPostCruce. Ademas, Generacion
aloja las variables probabilidadCruce y probabilidadMutacion

2Los diagramas de clases siguen los esténdares del Lenguaje de Modelado Unifica-
do (UML, Unified Modeling Language™) versién 2.0 (IBM Corporation, 2004;
James Rumbaugh, 2004)
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Figura 4.1.: Estructura del paquete agapi.



correspondientes a los valores de las probabilidades de cruce y
mutacion.

Ejecucion es un proceso evolutivo completo, consiste en un arreglo de
objetos de tipo Generacion. En esta clase se crea una generacion ¢
a partir de una generacion ¢ — 1, esto se realiza tantas veces como
la variable numeroGeneraciones lo indique.

Proceso es un conjunto de ejecuciones, es decir, de evoluciones indepen-
dientes una de la otra. Esta formado por un arreglo de objetos tipo
Ejecucion. El proposito de esta clase es simplemente facilitar al
investigador la recoleccion de datos, esto se logra corriendo tantas
ejecuciones como lo indique la variable numeroEjecuciones.

Configuracion es una especie de tablero de control desde el cual se
puede configurar todos los pardmetros de un proceso haciendo
llamados a métodos estaticos ubicados en distintas clases del
entorno. Para la corrida de cualquier aplicacion es necesario crear
un objeto de esta clase y hacer llamados a todos sus métodos
estaticos.

Generador es una clase auxiliar de Generacion y su unica funcién
es alojar el método generar que contiene el cédigo que hace
evolucionar una poblacion. generar es llamado desde el método
homoénimo ubicado en Generacion.

Selector (interfaz) se encarga de la seleccién de individuos que ten-
dran posibilidad de cruzarse. Contiene dos métodos abstractos:
seleccion encargado de ejecutar la selecciéon segun el criterio
establecido y prepararSeleccion que permite aplicar calculos
adicionales a toda la poblacion que luego puedan ser utilizados por
seleccion. Esta interfaz puede ser implementada por el usuario
directamente en caso de no utilizar alguna de las implementaciones
facilitadas por el framework en la clase impl.

SelectorPostCruce (interfaz) se encarga de determinar qué indivi-
duos, entre padres e hijos, pasaran a la siguiente generacion después



del cruce y la mutacion; esto se logra con la implementacién del
método seleccionPostCruce. Puede ser implementada por el
usuario directamente en caso de no utilizar alguna de las imple-
mentaciones facilitadas por el framework en la clase impl.

4.1.2. Paquete impl

El paquete impl contiene clases concretas y abstractas que correspon-
den con implementaciones de las clases del paquete agapi. Aunque no
son indispensables para la ejecucion de un algoritmo, sirven como apo-
yo opcional al facilitar clases que describen varios tipos de individuos
y métodos de seleccion pre configurados que pueden ahorrar tiempo de
desarrollo al investigador.

El paquete impl estd integrado por 14 clases que heredan directamente
de las clases del paquete agapi como se observa en la figura 4.2. Esta
compuesto por 2 implementaciones de la clase Individuo, ademas de
una clase con el tipo de cruce PMX (CrucePMX) utilizada por uno de
estos individuos; varias implementaciones de la interfaz Selector que
hacen uso de otras clases que en total suman 9; y 2 implementaciones
de la interfaz SelectorPostCruce. En el capitulo 5 se describe con
detalle la funciéon de cada clase, a continuacién se hace una breve
descripcion de estas:

IndividuoBinario (clase abstracta) es una implementacion de la clase
Individuo con un cromosoma formado por una secuencia de ceros
y unos. Implementa los métodos cruce, mutacion y aleatorio y
deja abstracto calcFA. cruce consiste en una sustitucion de los
bits de la madre por los del padre. mutacion simplemente invierte
el valor de un bit en una posicién aleatoria. calcFA se deja sin
cuerpo (abstracto) para que el usuario la implemente.

IndividuoCombinatorio (clase abstracta) al igual que la anterior,
es una implementacién de Individuo cuyo cromosoma es una
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secuencia (arreglo) de niimeros enteros de 1 a NV (donde N € Z y
N > 0) que luego es desordenada aleatoriamente. cruce utiliza el
método de cruce PMX (Goldberg y Lingle, 1985) apoyado en la
clase CrucePMX y, mutacion simplemente intercambia dos nimeros
en un mismo cromosoma de forma aletoria. calcFA se mantiene
abstracto.

CrucePMX tiene como tunica funciéon suministrar un método cruce de
tipo PMX para la clase IndividuoCombinatorio. Esto se debe a
la complejidad del proceso de cruce tipo PMX, lo que amerita toda
una clase para su desarrollo.

SelectorTorneo implementa la interfaz Selector de forma que selec-
ciona individuos usando una técnica por torneo de tipo binaria
(compiten dos individuos) y probabilistica (el ganador se determina
por un numero aleatorio) (Goldberg y Deb, 1991).

SelectorTodos es una implementacion de la interfaz Selector y su
Uunico propésito es ser utilizada en corridas de prueba ya que
realmente no selecciona a ningun individuo, simplemente deja
pasar a uno por uno garantizando al final que todos los individuos
tenga la posibilidad de cruzarse.

SelectorEstocastico (clase abstracta) define un esquema de selec-
cion probabilisticos que simula una rueda de ruleta de casino con
“rebanadas” en funcién de los valores esperados de los individuos
de la poblacién. Esta clase es heredada por SelectorRuleta y
SelectorSUS que comparten dicho esquema.

SelectorRuleta implementa la interfaz SelectorEstocastico que
aplica la técnica de la ruleta (Goldberg, 1989) que hace rodar
la ruleta (generando un ntimero aleatorio) N veces, donde N
representa el nimero de individuos seleccionados con chance de
reproducirse.

SelectorSUS implementa la interfaz SelectorEstocastico que apli-
ca el muestreo estocdstico universal (Baker, 1987) donde la ruleta



se hace girar una vez (se genera solo un nimero aleatorio) utilizan-
do N apuntadores espaciados equidistantemente que determinan
los individuos seleccionados con chance de reproducirse.

Funcion (clase abstracta) es utilizada por los selectores estocdsticos
(por ejemplo, SelectorSUS) para la definicién de la funciéon de
valor esperado de los individuos.

FuncionClasico es una implementacion de la interfaz Funcion que
representa la funcion clasica de valor esperado utilizado por David
Goldberg (1989). Dicha funcién no es mas que la funcién de la
aptitud de cada individuo de la poblacion.

FucionRanking es una implementacion de la interfaz Funcion que
permite el calculo de valores esperados en funcion de las jerarquias
(ranking)de los individuos dentro de la poblacién segin la ecuacion
2.1) propuesta por James Baker (1985).

FuncionTanese es una implementacién de la interfaz Funcion que
plantea la funcion de valor esperado con escalamiento sigma (ver
ecuacién 2.3) presentada por Reiko Tanese (1989).

SelectorPostCruceSoloHijos es una implementacion de la interfaz
SelectorPostCruce y estd encargada de pasar a la siguiente
generacion solo los dos hijos productos de un cruce, es decir, los
padres son desechados independientemente de sus aptitudes.

SelectorPostCruceTaigeto como la anterior, es una implementacion
de la interfaz SelectorPostCruce y su funciéon es pasar a la
siguiente generacion solo a los mejores dos individuos entre padres
e hijos.



4.2. Funcionamiento

Una corrida se inicia con la ejecucion del método iniciarProceso de
la clase Configuracion. Como se dijo anteriormente Configuracion
es un tablero de control general de los parametros de un problema de
algoritmos genéticos donde se pueden modificar desde valores como
las probabilidades de cruce y mutacion hasta los métodos de seleccion
y el tipo de individuo a utilizar, todo ello por medio de llamados a
métodos estaticos (exclusivamente) que al mismo tiempo llaman a mé-
todos ubicados en distintas clases. Adicionalmente, iniciarProceso,
hace un llamado al método procesar de Proceso lo que inicia un
PTOCESO.

Un proceso es una sucesion de ejecuciones, por ello la clase Proceso con-
tiene un arreglo de objetos tipo Ejecucion desde los que se llama el mé-
todo ejecutar. Se realizan tantas ejecuciones como lo indique la varia-
ble numeroEjecuciones configurable desde Configuracion.

Una ejecucion es una sucesion de generaciones que son creadas una a
partir de la otra, por ello, la clase Ejecucion contiene un arreglo de
objetos tipo Generacion. El método ejecutar ubicado en Ejecucion
crea una poblacion inicial de individuos con cromosomas aleatorios
utilizando el método aleatoria de Poblacion. Esta poblacién inicial
es introducida en el constructor de la primera generacién del arreglo vy,
a partir de este momento, comienza un ciclo en el que una nueva gene-
racién (gen;) es creada a partir de una generacién anterior (genji) por
medio del método generar de Generacion hasta alcanzar una cantidad
de generaciones igual a numeroGeneraciones.

En el paso anterior (ejecutar) se logra una evolucién completa de un
problema especifico lo que explica como la ejecucion es la unidad prin-
cipal de recoleccién de datos. Todo problema debe correr al menos una
ejecucion para llegar a una buena solucion y producir todos los datos
de interés como medias y desviaciones de las funciones de aptitudes,
mejor y peor individuo, y tiempos de corridas.



El método generar de Generacion llamado desde el ejecutar de
Ejecucion es el encargado de convertir una generacién en una nue-
va, aplicando los operadores genéticos correspondientes. Para ello,
generar se apoya en la clase Generador pues facilita la organizacion
del coédigo al dedicar toda una clase al desarrollo de lo que ocurre
en una generacion, esto es, aplicar operadores genéticos, métodos de
seleccién y seleccién post cruce, utilizar probabilidades de cruce y
mutacion, almacenar los valores de medias y desviaciones estandar
de las funciones de aptitud, almacenar todas las caracteristicas de los
individuos implicados, almacenar al mejor y peor individuo de cada
generacion, etcétera.

En la clase Generacion se dan otras relaciones de composiciéon: una
Generacion basicamente tiene un Selector, un SelectorPostCruce y
una Poblacion; todos elementos imprescindibles en una corrida con sus
métodos llamados desde generar. Selector y SelectorPostCruce
son interfaces utilizadas antes y después del cruce y la mutacion,
respectivamente. Poblacion contiene a los individuos y sus métodos
correspondientes.

Cuando se produce una nueva generaciéon también se produce una
nueva poblaciéon correspondiente a la primera. Este objeto de tipo
Poblacion es construido individuo por individuo dentro del método
generar, donde al mismo tiempo se van calculando los valores de la
media y la desviacion estandar y evaluando las aptitud de los individuos
para determinar al mejor y al peor de ellos.

Adicionalmente en generar se hacen los llamados a los métodos cruce
y mutacion (ubicados en Individuo) encargados de los procesos homo-
nimos determinados por la implementacion del usuario. Estos métodos
son llamados luego de generar niimeros aleatorios y compararlos con
las probabilidades de cruce y mutacién establecidas desde la clase
Configuracion.

Cuando se realiza la primera generacién se debe partir de una pobla-
cion inicial generada de forma aleatoria por el método aleatoria de



Poblacion que realiza una construccion de individuos de forma itera-
tiva llamando al método fabricaIndividuo (de Individuo). Luego,
por cada individuo recién construido, se generan cromosomas aleatorios
con el método aleatorio, también de Individuo.

fabricalndividuo es el tinico método que debe ser modificado en su
estructura interna por el usuario ya que se encarga de crear objetos
concretos de clases que heredan de Individuo.

Los métodos de Individuo son utilizados por otras clases, como calcFA
que es llamado por los métodos generar en Generador y aleatoria
en Poblacion, en ambos casos para el calculo de la funcion objetivo de
cada individuo y el calculo de la media y la desviacién estandar de una
poblacién. cruce y mutacion son utilizados en generar (Generador)
y aleatorio en aleatoria de Poblacion.

Aunque ya se ha mencionado, es importante destacar que los méto-
dos calcFA, cruce, mutacion y aleatorio son abstractos y por lo
tanto no contienen ningin coédigo dentro de ellos, su propésito es ser
implementados.



Capitulo 5.

Documentacion

Este capitulo es una adaptacion de la documentacién disponible en for-
mato electronico HTML conocida como javadocs. Dicha documentacion
se encuentra como comentarios de preambulo en las clases, interfaces
y métodos en el codigo java del framework. La documentacién hace
uso de macros HTML y javadocs siguiendo la convenciéon de Oracle
Corporation (1999).

Para adaptar el formato javadocs al presente texto se deben tomar al
algunas consideraciones:

o Ligera modificacién la redaccién dado que no se pueden usar
hipervinculos.

« Redundancia de definiciones de algunos conceptos. Esto se debe
al caracter de manual de consulta rapida de esta documentacion

« Traduccion de algunos términos como Field (Constantes), Return
(Retorna), Parameters (Pardametros), Throws (Arroja), Overrides
(Sobrescribe), See Also (Ver también)

La Javadoc Tool (Herramienta Javadoc) es un programa que convierte
los comentarios del codigo fuente java en formato HTML para ser
presentado como péagina web siguiendo el disefio de la API de Java
(Oracle Corporation, 1993, 2013).



Los nombres de clases, métodos, y otros elementos del lenguaje de
programacion estan escritos en fuente tipo monoespaciado similar a
la de las maquinas de escribir antiguas y respectando la convencion
del lenguaje Java respecto al uso de mintsculas y maytsculas (Oracle
Corporation, 1999).

Los figuras de diagramas de clases siguen los estandares del Lenguaje de
Modelado Unificado (UML, Unified Modeling Language™") versién 2.0
(IBM Corporation, 2004; James Rumbaugh, 2004).

5.1. Paquete agapi

5.1.1. Clase Individuo (abstracta)

public abstract class Individuo.

extends java.lang.0Object.

Es la clave del framework (ver figura 5.1). Esta clase se debe heredar
para disefiar un individuo de forma especifica. Contiene cuatro métodos
que deben ser implementados y que definen la estructura del problema
a resolver:

1. calcFA define la funciéon de aptitud a utilizar. Es muy impor-
tante que dicha funcion sea positiva y de maximizar, para lo
cual se deben utilizar los artificios matematicos necesarios.

2. aleatorio transforma el cromosoma de este individuo en un
cromosoma aleatorio. Es utilizado por la clase Poblacion para
generar una poblacion aleatoria en el inicio de una ejecucion.

3. cruce ejecuta un cruce entre este individuo (padre) y otro (madre).
El cruce debe ser algiin tipo de combinacion entre el cromosoma
del padre y el de la madre.



< <abstract>>
Individuo

— tipolndividuo: Individuo
— tamanoCromosoma: int
— fA: double

+ aleatorio()

+ getTipolndividuo(): Individuo
+ setTipolndividuo(Individuo)
+ fabricalndividuo(): Individuo
+ getTamanoCromosoma(): int
+ setTamanoCromosoma(int)
+ getFA(): double

+ setFA(double)

+ calcFA()

+ aleatorio()

+ cruce(Individuo): Individuol]
+ mutacion()

Figura 5.1.: Diagrama - Clase abstracta Individuo!.

4. mutacion modifica la estructura del cromosoma de este individuo.
Esta modificacién generalmente es pequena, por ejemplo, cambiar
el valor de un tnico gen.

Métodos

getTipolndividuo

public static Individuo getTipoIndividuo().
Devuelve el tipo de individuo del algoritmo. tipoIndividuo es una
variable estatica y es, ademds, un objeto que hereda de la clase

1Todas las figuras de este Trabajo son de elaboracién propia



Individuo.
Retorna: el tipo de individuo del algoritmo.

setTipolndividuo

public static void setTipoIndividuo(

Individuo tipoIndividuo).
Establece el tipo de individuo especifico a utilizar en el problema. Este
método es llamado por setTipoIndividuo de Configuracion para la
establecer el tipo de individuo concreto a utilizar.
Parametros: tipoIndividuo - el tipo de individuo a utilizar en el pro-

blema.

Arroja: NullPointerException - si tipo es null.

fabricalndividuo

public static Individuo fabricaIndividuo().

Devuelve un objeto del tipo correspondiente a tipoIndividuo. Esto

permite utilizar individuos concretos dentro de un contexto abstracto,

donde solo haya variables de tipo Individuo (clase abstracta).

Retorna: un individuo concreto (objeto) del tipo establecido en
tipoIndividuo.

getTamanoCromosoma

public static int getTamanoCromosoma().

Devuelve el tamano del cromosoma utilizado por este individuo. El
parametro tamanoCromosoma debe utilizarse con cuidado ya que en
ciertos casos el valor del tamano del cromosoma esta intimamente
relacionado con la funcion de aptitud del problema, tal es el caso de los
cromosomas binarios en donde, generalmente, se debe usar un tamano
fijo de cromosoma que no debe ser modificado, de lo contrario se debe
modificar también la funcion de aptitud.

Retorna: el tamafio del cromosoma del individuo.



setTamanoCromosoma

public static void setTamanoCromosoma(int tamanoCromosoma).
Establece el tamano del cromosoma a utilizar por este individuo. Es-

te método es llamado por setTamanoCromosoma de Configuracion

para la establecer el tamano del cromosoma del individuo del algorit-

mo.

El pardmetro tamanoCromosoma debe utilizarse con cuidado ya que
en ciertos casos el valor del tamano del cromosoma esta intimamente
relacionado con la funcion de aptitud del problema, tal es el caso de los
cromosomas binarios en donde, generalmente, se debe usar un tamano
fijo de cromosoma que no debe ser modificado, de lo contrario se debe
modificar también la funcién de aptitud.

Parametros: tamanoCromosoma - el tamano del cromosoma.

Arroja: I1legalArgumentException - si tamanoCromosoma es menor a

1.

getFA

public double getFA().
Devuelve el valor de la funciéon de aptitud del individuo.
Retorna: el valor de la funciéon de aptitud del individuo.

setFA

public void setFA(double fA).
Establece el valor de la funcién de aptitud del individuo.
Parametros: £A - la funcién de aptitud a utilizar.

calcFA

public abstract void calcFA().

Calcula el valor de la funcién de aptitud . Dicho célculo es especifico
del problema a tratar y es una funcién cuya variable independiente
es el cromosoma del individuo. Este cromosoma puede ser disenado



por el usuario o proveniente de alguna clase pre configurada como
impl.IndividuoBinario o impl.IndividuoCombinatorio. Es muy
importante que dicha funcién sea positiva y de maximizar, para
lo cual se deben utilizar los artificios matematicos necesarios.
Retorna: el valor de la funcién de aptitud calculado.

aleatorio

public abstract void aleatorio().

Transforma el cromosoma de un Individuo en un cromosoma alea-
torio. Es utilizado por el método aleatoria de Poblacion cuando
se debe generar una poblacion aleatoria para el inicio de una ejecu-
cion.

cruce

public abstract Individuo[] cruce(Individuo madre).

Ejecuta un cruce entre este individuo (padre) y otro (madre). El cruce
debe ser algin tipo de combinacion entre el cromosoma del padre y el
de la madre.

Parametros: madre - el individuo madre.

Retorna: Un par individuos (hijos).

mutacion

public abstract void mutacion().

Modifica la estructura del cromosoma de este individuo. Esta modifi-
cacion generalmente es pequena, como cambiar el valor de un tinico
gen.

5.1.2. Clase Poblacion

public class Poblacion
extends java.lang.0Object.



Esta clase contiene variables que caracterizan a una poblacién (ver
figura 5.2). Una poblacién es un conjunto de individuos organizados
en un arreglo de tamafo igual a tamanoPoblacion mas las variables
media, desviacién estandar, mejor y peor individuo:

media es la media de los valores dados por la funciéon de aptitud de
los individuos de la poblacion.

desviacidn es la desviacion estandar de los valores dados por la
funcion de aptitud de los individuos de la poblacion.

mejorIndividuo es el individuo con el mayor valor dado por la funciéon
de aptitud de la poblacion.

peorIndividuo es el individuo con el menor valor dado por la funcion
de aptitud de la poblacion.

Constantes

ALEATORIA

public static final int ALEATORIA.
Especifica al constructor Poblacion(int opcion) crear un objeto con
una poblacion de individuos con cromosomas aleatorios.

Constructores

Poblacion

public Poblacion().
Constructor por defecto.



Poblacion

— individuos: Individuo|]

— mejorindividuo: Individuo
— peorlndividuo: Individuo
— media: double

— desviacion: double

— tamanoPoblacion: int

+ Poblacion()

+ Poblacion(int)

+ setTamanoPoblacion(int)

+ getTamanoPoblacion(): int

+ getIndividuos(): Individuo]]

# setlndividuos(Individuol])

+ getMejorIndividuo(): Individuo
# setMejorIndividuo(Individuo)
+ getPeorIndividuo(): Individuo
# setPeorIndividuo(Individuo)

+ getMedia(): double

# setMedia(double)

+ getDesviacion(): double

# setDesviacion(double)

+ aleatoria()

+ calcMejorPeorMediaDesviacion()
+ toString(): String

Figura 5.2.: Diagrama - Clase Poblacion.



Poblacion

public Poblacion(int opcion).

Crea una poblacién de tamano tamanoPoblacion (ubicado en la clase
Configuracion) segin las opciones indicadas. Las opciones validas
son:

ALEATORIA crea un objeto con una poblacion de individuos con cro-
mosomas aleatorios.

Pardmetros: opcion - puede ser ALEATORIA.

Arroja: I1legalArgumentException - si no se selecciona alguna de las
opciones validas.

Métodos

getTamanoPoblacion

public static int getTamanoPoblacion().

Retorna un valor entero que representa el tamano de la poblacion. Es
decir, devuelve el numero de individuos que existe en una poblacion.
Retorna: el tamano de la poblacion.

set TamanoPoblacion

public static void setTamanoPoblacion(int tamanoPoblacion).
Establece el tamafio de la poblacion. Es decir, establece el numero de
individuos que existe en una poblacion.

Parametros: tamanoPoblacion - el tamano de la poblacion a utilizar.

Arroja: I1legalArgumentException - si tamanoPoblacion es menor a
2.



getindividuos

public Individuo [] getIndividuos().

Retorna un arreglo con los individuos de la poblaciéon. Los individuos
deben ser individuos especificos, es decir, objetos de una clase que ha
heredado de Individuo y ha implementado todos sus métodos.
Retorna: un arreglo con los individuos de la poblacion.

setIndividuos

protected void setIndividuos(Individuo[] individuos).
Establece el arreglo de individuos de la poblacién. Los individuos
deben ser individuos especificos, es decir, objetos de una clase que ha
heredado de Individuo y ha implementado todos sus métodos.
Pardmetros: individuos - el arreglo de individuos a establecer.

getMejorindividuo

public Individuo getMejorIndividuo().

Devuelve el mejor individuo de la poblacién. Es decir, el individuo con
el mayor valor de la funcion de aptitud entre todos los miembros de la
poblacion.

Retorna: el mejor individuo de la poblacion.

setMejorIndividuo

protected void setMejorIndividuo(Individuo mejorIndividuo).

Establece el mejor individuo de la poblacion. Este método es utilizado

por el método generar de la clase Generador donde se determina el

individuo con la funcién de aptitud mas alta de los individuos de esta

poblacion.

Pardmetros: mejorIndividuo - el mejor individuo de la poblacion a
establecer.



getPeorIndividuo

public Individuo getPeorIndividuo().

Devuelve el peor individuo de la poblacion. Es decir, el individuo con
el menor valor de la funciéon de aptitud entre todos los miembros de la
poblacion.

Retorna: el peor individuo de la poblacién.

setPeorIndividuo

protected void setPeorIndividuo(Individuo peorIndividuo).

Establece el peor individuo de la poblacion. Este método es utilizado

por el método generar de la clase Generador donde se determina el

individuo con la funcién de aptitud més baja de los individuos de esta

poblacion.

Pardmetros: peorIndividuo - el peor individuo de la poblacion a esta-
blecer.

getMedia

public double getMedia().
Retorna la media de las aptitudes de los individuos de la poblacion.

Esta media viene dada por la ecuaciéon 5.1 (Montgomery y Runger,

1996, p. 18).
N

>

= = 1
p=y (5.1)

Donde p es la media de la poblacion, x; el valor de la funcion de aptitud
de un individuo ¢ y N es el tamano de la poblacion.

Este valor es calculado en el método generar de la clase Generador y

asignado a cada individuo de cada poblacion en cada generacion.

Retorna: la media de los valores de las funciones de aptitud de los
individuos de esta poblacion.



setMedia

protected void setMedia(double media).

Establece la media de las aptitudes de los individuos. Este método es
utilizado por el método generar de la clase Generador donde se cal-
cula la media de los valores de las funciones objetivos de los individuos
de esta poblacion.

Parametros: media - la media a establecer.

getDesviacion

public double getDesviacion().
Devuelve la desviaciéon estandar de la poblacion. Esta desviacion viene
por la ecuacion 5.2 (Montgomery y Runger, 1996, p. 28).

o=\ (5.2)

Donde o es la desviacién estandar de la poblaciéon, p la media de la
poblacion, x; el valor de la funcién de aptitud de un individuo 2 y N
es el tamano de la poblacién.

Este valor es calculado en el método generar de la clase Generador y
asignado a cada individuo de cada poblacion en cada generacion.
Retorna: la desviacion estandar de la poblacién.

setDesviacion

protected void setDesviacion(double desviacion).

Establece la desviacién estandar de las aptitudes de los individuos.

Este método es utilizado por el método generar de la clase Generador

donde se calcula la desviacion estandar de los valores de las funciones

objetivos de los individuos de esta poblacion.

Parametros: desviacion - la desviaciéon estandar de la poblacién a
establecer.



aleatoria

public void aleatoria().

Genera una poblacién de individuos con cromosomas aleatorios. Para
ello crea una arreglo de individuos utilizando fabricaIndividuo de
Individuo encargado de producir individuos especificos. Luego, por
cada individuo, se hace un llamado al método aleatorio de Individuo
que genera cromosomas aleatorios y finalmente se calcula la media,
desviacién estandar, mejor y peor individuo utilizando el método
calcMejorPeorMediaDesviacion.

calcMejorPeorMediaDesviacion

public void calcMejorPeorMediaDesviacion().

Calcula la media, la desviacién estandar, el mejor y peor individuo
de la poblacion. La media viene dada por la ecuacién 5.1 y la des-
viacion estandar por la ecuacion 5.2. El mejor y el peor individuo
corresponden a aquellos con la funciéon de aptitud de mayor y menor
valor, respectivamente.

Todos estos calculos se realizan en un mismo método con la finalidad
de optimizar el desempeno del algoritmo. Si se realizaran en métodos
separados se deberia hacer un recorrido de todo el arreglo de individuos
por cada método, lo cual no es conveniente.

5.1.3. Clase Generacion

public class Generacion

extends java.lang.0Object.

Es una poblacion mas un conjunto de operadores genéticos y otras varia-
bles (ver figura 5.3). Una generacion esta formada por:

1. Una poblacion, a la que se aplicaran los operadores genéticos.



2. Un selector, encargado de determinar que individuos (de la pobla-
ci6n) tendran oportunidad de cruzarse.

3. Un selector post cruce, que determina que individuos pasan a la
siguiente generacion.

4. La probabilidad de cruce, que determina de forma aleatoria que
pareja de individuos se va a cruzar.

5. La probabilidad de mutacion, que determina de forma aleatoria
que descendientes van a mutar sus cromosomas.

6. Un boolean, indica si se va a utilizar elitismo.

7. Un generador, que acciona el proceso evolutivo utilizando todas
las variables anteriores.

Cabe destacar que la diferencia entre una generacion y otra es la
poblacion y el generador que tengan asociados, el resto de las caracte-
risticas estan dadas por variables estaticas que comparten todas las
generaciones.

Constructores

Generacion

public Generacion(Poblacion poblacion).
Crea una generacion con una poblacion.
Pardmetros: poblacion - poblacién a asociar.



Generacion

— poblacion: Poblacion

— selector: Selector

— selectorPostCruce: SelectorPostCruce
— probabilidadCruce: double

— probabilidadMutacion: double

— elitismo: boolean

— generador: Generador

+ Generacion()

+ Generacion(Poblacion)

+ getPoblacion(): Poblacion

+ setPoblacion(Poblacion)

+ getSelector(): Selector

+ setSelector(Selector)

+ getSelectorPostCruce(): SelectorPostCruce
+ setSelectorPostCruce(SelectorPostCruce)
+ getProbabilidadCruce(): double

+ setProbabilidadCruce(double)

+ getProbabilidadMutacion(): double

+ setProbabilidadMutacion(double)

+ isElitismo(): boolean

+ setElitismo(boolean)

+ generar(): Generacion

+ toString(): String

# toStringConPoblaciones(): String

Figura 5.3.: Diagrama - Clase Generacion.



Métodos

getPoblacion

public Poblacion getPoblacion().

Devuelve la poblacion asociada a esta generacion. Esta poblacion es
Unica para esta generacion.

Retorna: la poblacion de esta generacion.

setPoblacion

public void setPoblacion(Poblacion poblacion).

Establece la poblacién asociada a esta generacion.

Pardmetros: poblacion - la poblaciéon con la que se va a asociar esta
generacion.

getSelector

public static Selector getSelector().
Devuelve el selector utilizado por todas las generaciones.
Retorna: el selector utilizado por todas las generaciones.

setSelector

public static void setSelector(Selector selector).

Establece el selector a utilizar por todas las generaciones.

Pardmetros: selector - el selector que sera utilizado por todas las
generaciones.

Arroja: NullPointerException - si selector es null.

getSelectorPostCruce

public static SelectorPostCruce getSelectorPostCruce().
Retorna el selector post cruce utilizado por todas las generaciones.



Retorna: el selector post cruce utilizado por todas las generaciones.

setSelectorPostCruce

public static void setSelectorPostCruce(
SelectorPostCruce selectorPostCruce).
Establece el selector post cruce a utilizar por todas las generaciones.
Parametros: selectorPostCruce - el selector post cruce que sera utili-
zado por todas las generaciones.

Arroja: NullPointerException si selectorPostCruce es null.

getProbabilidadCruce

public static double getProbabilidadCruce().

Retorna el valor de la probabilidad de cruce utilizado en todas las ge-
neraciones. Esta probabilidad determina de forma aleatoria que pareja
de individuos se va a cruzar.

Retorna: la probabilidad de cruce utilizada por todas las generaciones.

setProbabilidadCruce

public static void setProbabilidadCruce(
double probabilidadCruce).
Establece el valor de la probabilidad de cruce utilizado en todas las ge-
neraciones. Esta probabilidad determina de forma aleatoria que pareja
de individuos se va a cruzar.
Parametros: probabilidadCruce - la probabilidad de cruce a utilizar
por todas las generaciones.

Arroja: I1legalArgumentException - si probabilidadCruce sale del
rango (0,1).



getProbabilidadMutacion

public static double getProbabilidadMutacion().

Retorna el valor de la probabilidad de mutacion utilizado en todas

las generaciones. Esta probabilidad determina de forma aleatoria que

descendientes van a mutar sus cromosomas.

Retorna: la probabilidad de mutacion utilizada por todas la generacio-
nes.

setProbabilidadMutacion

public static void setProbabilidadMutacion(
double probabilidadMutacion).
Establece el valor de la probabilidad de mutacion utilizado en todas
las generaciones. Esta probabilidad determina de forma aleatoria que
descendientes van a mutar sus cromosomas.
Parametros: probabilidadMutacion - la probabilidad de mutacién a
utilizar por todas las generaciones.

Arroja: I1legalArgumentException - si probabilidadMutacion sale
del rango (0,1).

isElitismo

public static boolean isElitismo().

Devuelve un boolean que indica si se va a utilizar elitismo. El elitis-
mo es un mecanismo utilizado en algunos algoritmos genéticos para
asegurar que los individuos méas aptos de una poblaciéon pasen a la
siguiente generaciéon sin ser alterados por ningun operador genéti-
co.

El elitismo asegura que la aptitud maxima de la poblacién nunca se
reducira de una generaciéon a la siguiente. Sin embargo, no necesaria-
mente mejora la posibilidad de localizar el optimo global de una funcion.
Retorna: un boolean, true si se utiliza elitismo.



setElitismo

public static void setElitismo(boolean elitismo).

Establece si aplica o no el elitismo. Se llama elitismo al mecanismo
utilizado en algunos algoritmos genéticos para asegurar que los indivi-
duos mas aptos de una poblacion pasen a la siguiente generacién sin
ser alterados por ningun operador genético.

El elitismo asegura que la aptitud maxima de la poblacién nunca se
reducira de una generaciéon a la siguiente. Sin embargo, no necesaria-
mente mejora la posibilidad de localizar el optimo global de una funcion.
Parametros: elitismo - un boolean, true si se desea utilizar elitismo.

generar

public Generacion generar().

Inicia la evolucién de una generacion a otra por medio de la accién de
los operadores genéticos. Este método crea un objeto de tipo Generador
y hace un llamado al método auxiliar generar donde son aplicados los
operadores genéticos a la poblacion haciendo uso de las probabilidades
de cruce (probabilidadCruce) y mutacion (probabilidadMutacion).
Retorna: una nueva generacién producto de esta.

toString

public String toString().

Devuelve una cadena de caracteres con datos de la generacién. Estos
datos consisten en variables de la poblacion asociada a esta genera-
cion:

Media es la media de la funcién de aptitud de los individuos de la
poblacion.

Desviacion Estindar es la desviacion estandar de la funcion de aptitud
de los individuos de la poblacién.



Mejor Individuo es el individuo con la mayor funciéon de aptitud de la
poblacion.

Peor Individuo es el individuo con la menor funciéon de aptitud de la
poblacion.

Sobrescribe: toString en la clase java.lang.0Object.
Retorna: una cadena de caracteres con datos de la generacion.

toStringConPoblaciones

protected String toStringConPoblaciones().

Devuelve una cadena de caracteres con datos de la generaciéon inclu-

yendo a los individuos de la poblacién. Devuelve los mismos datos que

el método toString y ademés muestra a todos los individuos de la

poblacién asociada a esta generacion.

Retorna: una cadena de caracteres con datos de la generacion incluyendo
a los individuos de la poblacién.

5.1.4. Clase Ejecucion

public class Ejecucion.

extends java.lang.0Object.

Es una corrida independiente de un algoritmo genético (ver figura 5.4).
Es un proceso evolutivo completo, consiste en un arreglo de objetos de
tipo Generacion. En esta clase se crea una generacion i a partir de
una generacion i-1, esto se realiza tantas veces como se indique en el
método setNumeroGeneraciones.



Ejecucion

— generaciones: Generacion|]
— numeroGeneraciones: int
— tiempoEjecucion: long

+ Ejecucion()

+ getNumeroGeneraciones(): int

+ setNumeroGeneraciones(int)

+ getGeneraciones(): Generacion(]
+ getTiempoEjecucion(): double

+ ejecutar()

+ toString(): String

+ toStringConPoblaciones(): String

Figura 5.4.: Diagrama - Clase Ejecucion.

Métodos

getNumeroGeneraciones

public static int getNumeroGeneraciones().
Devuelve el numero de generaciones por ejecucion.
Retorna: el numero de generaciones por ejecucion.

setNumeroGeneraciones

public static void setNumeroGeneraciones(

int numeroGeneraciones).
Establece el numero de generaciones por ejecucion. Una generaciones
consiste en una poblacion mas un conjunto de operadores genéticos
y otras variables que son aplicadas a dicha poblacién para crear una
nueva generacion.

Una generacion produce otra generacion y esta a la siguiente y asi suce-
sivamente hasta alcanzar una cantidad igual al valor establecido en este



método. Una vez se llega a la ultima generaciéon se detiene la ejecucion
y se pasa a la siguiente si lo permite el parametro numeroEjecuciones.
Parametros: numeroGeneraciones - el numero de generaciones a esta-
blecer.
Arroja: I1legalArgumentException - si numeroGeneraciones es me-
nor a 1.

getGeneraciones

public Generacion[] getGeneraciones().

Devuelve las generaciones de una ejecucién. A partir de estas gene-
raciones se pueden obtener otros datos de interés como la poblacién
asociada a cada generacion, los individuos, media y desviacion de las
funciones de aptitud.

Retorna: la generaciones de la ejecucion.

getTiempoEjecucion

public double getTiempoEjecucion().

Devuelve el tiempo que tarda la ejecucién en completarse. Es decir,
devuelve el tiempo que tardan en ejecutarse todas las generaciones del
algoritmo genético. Esta método debe llamarse después del método
ejecutar de esta misma clase, de lo contrario se genera un excepcion
IllegalStateException.

Retorna: el tiempo de la ejecucion.

Arroja: I1legalStateException - sino se llama previamente al método
ejecutar.

ejecutar

public void ejecutar().

Inicia la corrida de un algoritmo genético. Este método crea una
poblacion inicial de individuos con cromosomas aleatorios utilizando el
constructor Poblacion(int) con la opciéon ALEATORIA. Esta poblacion



inicial es introducida en el constructor de la primera generacién del
arreglo y a partir de este momento, comienza un ciclo en el que una
nueva generacion (7) es creada a partir de una anterior (i-1) por medio
del método generar de Generacion hasta alcanzar una cantidad de
generaciones igual a numeroGeneraciones.

toString

public String toString().

Devuelve una cadena de caracteres con datos de la ejecuciéon. La cadena
muestra el numero de cada generacién y muestra los datos de esta.
Este método no muestra a los individuos de las poblaciones asociadas
a cada generacion.

Sobrescribe: toString en la clase java.lang.0Object.

Retorna: una cadena de caracteres con datos de la ejecucion.

toStringConPoblaciones

public String toStringConPoblaciones().

Devuelve una cadena de caracteres con datos de la ejecucion incluyendo

a los individuos de la poblacion. La cadena muestra el numero de cada

generacion y muestra los datos de esta. Este método muestra a los

individuos de las poblaciones asociadas a cada generacion.

Retorna: una cadena de caracteres con datos de la ejecucion incluyendo
a los individuos de la poblacion.

5.1.5. Clase Proceso

public class Proceso.

extends java.lang.Object.

Un proceso es un conjunto de ejecuciones (ver figura 5.5). Es decir, un
conjunto de evoluciones independientes una de la otra. Esta formado
por un arreglo de objetos tipo Ejecucion.



Proceso

— ejecuciones: Ejecucion(]
— numeroEjecuciones: int
— tiempoProceso: long

+ Proceso()

+ getNumeroEjecuciones(): int
+ setNumeroEjecuciones(int)
+ getEjecuciones(): Ejecucion]]
+ getTiempoProceso(): long
+ procesar()

+ toString(): String

# aTexto(int): String

Figura 5.5.: Diagrama - Clase Proceso.

La finalidad de esta clase es obtener datos de varias ejecuciones en
forma automéatica para luego tener la posibilidad de computarlos todos
estadisticamente. Esto se logra por medio del método procesar que
inicia el proceso en una sucesion de ejecuciones.

Métodos

getNumeroEjecuciones

public static int getNumeroEjecuciones().

Devuelve el numero de ejecuciones del proceso. Es decir, devuelve el
numero de corridas independientes de algoritmos genéticos establecido.
Retorna: el numero de ejecuciones.

setNumeroEjecuciones

public static void setNumeroEjecuciones(
int numeroEjecuciones).



Establece el numero de ejecuciones del algoritmo genético. Una eje-
cucion es una corrida independiente de un algoritmo genético. Este
parametro esta disponible con el propésito de obtener datos de va-
rias corridas en forma automatica para luego tener la posibilidad de
computarlos todos estadisticamente.

En las fases iniciales de desarrollo de un problema especifico se reco-
mienda mantener este valor en 1, ya que valores mas elevados pudieran
ocasionar colapsos de memoria en el sistema.

Pardmetros: numeroEjecuciones - el numero de ejecuciones a utilizar.

Arroja: I1legalArgumentException - si numeroEjecuciones es menor
a 1.

getEjecuciones

public Ejecucion[] getEjecuciones().

Devuelve las ejecuciones de un proceso. A partir de estas ejecuciones
se pueden obtener otros datos de interés como las generaciones, las
poblaciones y los individuos.

Retorna: las ejecuciones del proceso.

getTiempoProceso

public long getTiempoProceso().

Devuelve el tiempo que tarda el proceso en completarse. Es decir,
devuelve el tiempo que tardan en ejecutarse todas las ejecuciones. Esta
método debe llamarse después del método procesar de lo contrario se
genera un excepcion IllegalStateException.

Retorna: el tiempo que se tarda el proceso.

Arroja: I1legalStateException - sino se llama previamente al método
procesar.



procesar

public void procesar().

Inicia un proceso. Es decir, inicia una secuencia de ejecuciones. Ademas,
procesar, calcula el tiempo en segundos que tarde en completarse el
mismo y almacena esta valor en una variable a la que se puede acceder
con el método getTiempoProceso.

toString

public String toString().

Devuelve una cadena de caracteres con datos del proceso. Estos datos
muestran la cantidad de ejecuciones mas los datos del algoritmo gené-
tico, que son los mismos datos de cada ejecucién y son los configurados
por los setters a los que se llama antes del método iniciarProceso
de la clase Configuracion.

Sobrescribe: toString en la clase java.lang.Object.

Retorna: una cadena de caracteres con datos del proceso.

aTexto

protected String aTexto(int opcion).

Devuelve una cadena de caracteres con datos de este proceso. El tipo
de resultados varia en funciéon de las opciones que se pasen como
parametros. Las opciones retornan lo siguiente:

Configuracion.ULTIMA_GENERACION - Los datos basicos de la ultima
generacion de la ultima ejecucion.

Configuracion.GENERACIONES SIN POBLACIONES - Los datos bési-
cos de todas las generaciones de todas las ejecuciones.

Configuracion.GENERACIONES CON_POBLACIONES - Los datos de to-
das las generaciones incluyendo sus respectivas poblaciones.



Advertencia: La cadena de caracteres depende de la representacion
que el usuario desee al sobrescribir el método toString del individuo
especifico. Se debe recordar que un individuo especifico es una clase
que hereda de la clase Individuo.

Parametros: opcion - puede ser
Configuracion.ULTIMA_GENERACION,
Configuracion.GENERACIONES_SIN_POBLACIONES o
Configuracion.GENERACIONES_CON_POBLACIONES.

Retorna: una cadena de caracteres con datos del proceso.

Arroja: I1legalArgumentException - si no se selecciona alguna de las
opciones validas.

5.1.6. Clase Configuracion

public class Configuracion.

extends java.lang.Object.

Es un tablero de control donde se establecen a los parametros de
un proceso y se da inicio a este (ver figura 5.6). Esto se logra al
hacer llamados a distintos métodos setters y al llamar al método
iniciarAlgoritmo que acciona la corrida.

Al crear un objeto de tipo Configuracion se deben hacer llamados
a la totalidad de sus 10 métodos setters, posteriormente se debe lla-
mar al método iniciarAlgoritmo para que se inicie la corrida del
algoritmo. Los pasos anteriores son de caracter obligatorio para
cualquier corrida, y si, por ejemplo, se omite el llamado a algin set-
ters y luego se llama a iniciarAlgoritmo se genera una excepcion
IllegalStateException indicando cual es el setters omitido y que
debe ser llamado.



Configuracion

— Proceso: Proceso

+ Configuracion()

+ getProceso(): Proceso

+ iniciarProceso()

+ setNumeroEjecuciones(int)

+ setNumeroGeneraciones(int)

+ setSelector(Selector)

+ setSelectorPostCruce(SelectorPostCruce)
+ setProbabilidadCruce(double)

+ setProbabilidadMutacion(double)
+ setElitismo(boolean)

+ setTamanoPoblacion(int)

+ setTipolndividuo(Individuo)

+ setTamanoCromosoma(int)

+ aTexto(int): String

Figura 5.6.: Diagrama - Clase Configuracion.

Constantes

ULTIMA_GENERACION

public static final int ULTIMA_GENERACION.
Especifica al método aTexto devolver datos basicos de la tultima gene-
racion de la ultima ejecucion.

GENERACIONES_SIN_POBLACIONES

public static final int GENERACIONES_SIN_POBLACIONES.
Especifica al método aTexto devolver los datos basicos de todas las
generaciones de todas las ejecuciones.



GENERACIONES_CON_POBLACIONES

public static final int GENERACIONES_CON_POBLACIONES.
Especifica al método aTexto devolver los datos de todas las generacio-
nes incluyendo sus respectivas poblaciones.

Métodos

getProceso

public Proceso getProceso().

Devuelve un objeto de tipo Proceso. Este objeto se crea el ejecutar el
método iniciarProceso, por lo que devuelve el proceso asociado a
esta configuracion. A partir de aqui se pueden obtener los demés da-
tos de interés como ejecuciones, generaciones, poblaciones, individuos...
Retorna: el proceso asociado a esta configuracion.

iniciarProceso

public void iniciarProceso().

Inicia un proceso. Es decir, inicia una secuencia de ejecuciones. Este
método tiene como requisito, el previo llamado a los 10 setters que esta-
blecen los pardametros de un algoritmo genético, de lo contrario dispara
un excepcion IllegalStateException. Se recomienda el llamado a
los setters en el siguiente orden:

1. setNumeroEjecuciones
. setNumeroGeneraciones
. setSelector

2
3
4. setSelectorPostCruce
5. setProbabilidadCruce
6

. setProbabilidadMutacion



7. setElitismo

8. setTamanoPoblacion
9. setTipoIndividuo
10. setTamanoCromosoma

Arroja: I1legalStateException - si alguno de los 10 métodos obliga-
torios no ha sido llamado.

setNumeroEjecuciones

public void setNumeroEjecuciones(int numeroEjecuciones).
Establece el nimero de ejecuciones del proceso. Una ejecucion es
una corrida independiente de un algoritmo genético. El pardametro
numeroEjecuciones se establece con el propdsito de obtener datos de
varias corridas en forma automatica para luego tener la posibilidad de
computarlos todos estadisticamente.

En las fases iniciales de desarrollo de un problema especifico se reco-
mienda mantener este valor en 1, ya que valores mas elevados pudieran
ocasionar colapsos de memoria en el sistema.

Pardmetros: numeroEjecuciones - el nimero de ejecuciones a utilizar.

Arroja: I1legalArgumentException - si numeroEjecuciones es menor
a 1.

setNumeroGeneraciones

public void setNumeroGeneraciones(int numeroGeneraciones).
Establece el nimero de generaciones por ejecucion. Una generacion
consiste en una poblacion mas un conjunto de operadores genéticos
y otras variables que son aplicadas a dicha poblacién para crear una
nueva generacion.

Una generacion produce otra generacion y esta a la siguiente y asi suce-
sivamente hasta alcanzar una cantidad igual al valor establecido en este



método. Una vez se llega a la ultima generaciéon se detiene la ejecucion
y se pasa a la siguiente si lo permite el parametro numeroEjecuciones.
Parametros: numeroGeneraciones - el nimero de generaciones a utili-
zar.
Arroja: I1legalArgumentException - si nimeroGeneraciones es me-
nor a 1.

setSelector

public void setSelector(Selector selector).

Determina que selector se va a utilizar en la etapa de seleccion. Un
selector es un objeto de una clase que implemente la interfaz Selector
y que por consiguiente implemente el método seleccion encargado
de seleccionar dos individuos de la poblaciéon para que tengan la posi-
bilidad de cruzarse, siguiendo un criterio especifico.

Parametros: selector - el selector a utilizar.

Arroja: NullPointerException - si selector es null.

setSelectorPostCruce

public void setSelectorPostCruce(

SelectorPostCruce selectorPostCruce).
Determina que selector post cruce se va a utilizar después del cruce.
El selector post cruce es un objeto de una clase que implementa la
interfaz SelectorPostCruce y que por consiguiente implemente el
método seleccionPostCruce.

Una vez efectuado el cruce entre dos individuos se producen un par
de hijos, transformando un par en dos pares de individuos, luego,
seleccionPostCruce se encarga de determinar quienes entre los cua-
tro individuos pasaran a la siguiente generacion.

Parametros: selectorPostCruce - el selector post cruce a utilizar.

Arroja: NullPointerException - si selectorPostCruce es null.



setProbabilidadCruce

public void setProbabilidadCruce(double probabilidadCruce).
Establece el valor de la probabilidad de cruce a utilizar. Una vez que
un par de individuos es seleccionado por el selector, sus posibilidades
de cruzarse dependen del valor establecido en este método. Este valor
debe estar comprendido entre cero y uno de lo contrario se produce
una excepcion I1legalArgumentException.

Pardmetros: probabilidadCruce - el valor de la probabilidad de cruce

a utilizar.
Arroja: I1legalArgumentException - si probabilidadCruce sale del
rango (0,1).

setProbabilidadMutacion

public void setProbabilidadMutacion(

double probabilidadMutacion).
Establece el valor de la probabilidad de mutacién a utilizar. Des-
pués que un par de individuos se cruzan, el par de hijos resultantes
tienen la posibilidad de mutar sus cromosomas, esta posibilidad la
define el valor establecido en este método. Este valor debe estar com-
prendido entre cero y uno de lo contrario se produce una excepciéon
I1legalArgumentException.
Parametros: probabilidadMutacion - el valor de la probabilidad de

mutacion a utilizar.
Arroja: I1legalArgumentException - si probabilidadMutacion sale
del rango (0,1).

setElitismo

public void setElitismo(boolean elitismo).

Establece si aplica o no el elitismo. Se llama elitismo al mecanismo
utilizado en algunos algoritmos genéticos para asegurar que los indivi-
duos mas aptos de una poblaciéon pasen a la siguiente generacion sin
ser alterados por ningun operador genético.



El elitismo asegura que la aptitud maxima de la poblacion nunca se
reducirda de una generacion a la siguiente. Sin embargo, no necesaria-
mente mejora la posibilidad de localizar el optimo global de una funcion.
Parametros: elitismo - un boolean, true si se desea utilizar elitismo.

set TamanoPoblacion

public void setTamanoPoblacion(int tamanoPoblacion).
Establece el tamano de la poblacion, es decir, la cantidad de individuos.
Parametros: tamanoPoblacion - el tamano de la poblacion a establecer.

Arroja: I1legalArgumentException - si tamanoPoblacion es menor a
2.

setTipolndividuo

public void setTipoIndividuo(Individuo tipoIndividuo).
Establece el tipo de individuo especifico que se va a utilizar. Un indivi-
duo especifico es un objeto de una clase que ha heredado de Individuo
y ha implementado todos sus métodos, esta es una tarea que corres-
ponde al usuario.

Parametros: tipoIndividuo - el tipo de individuo a establecer.

Arroja: NullPointerException - si tipoIndividuo es null.

setTamanoCromosoma

public void setTamanoCromosoma(int tamanoCromosoma).
Establece el tamaifio del cromosoma del individuo especifico. Este valor
esta intrinsecamente relacionado con el diseno del individuo especifico
por lo que el usuario debe tener muy claro como la variacién del tamano
afecta los datos del algoritmo genético. Generalmente cuando se trata
de cromosomas binarios, este valor deber ser fijo.

Un individuo especifico es un objeto de una clase que ha heredado
de Individuo y ha implementado todos sus métodos, para lo cual,
obligatoriamente, debe establecer el valor del tamafno del cromosoma



como una variable determinada por el método getTamanoCromosoma.
Parametros: tamanoCromosoma - el tamano de cromosoma a establecer.

Arroja: I1legalArgumentException - si tamanoCromosoma es menor a
1.

aTexto

public java.lang.String aTexto(int opcion).

Devuelve una cadena de caracteres con datos del proceso. El tipo
de resultados varia en funcion de las opciones que se pasen como
parametros. Las opciones retornan lo siguiente:

ULTIMA_ GENERACION - Los datos basicos de la tltima generacion de la
ultima ejecucion.

GENERACIONES _SIN POBLACIONES - Los datos basicos de todas las ge-
neraciones de todas las ejecuciones.

GENERACIONES_CON_POBLACIONES - Los datos de todas las generacio-
nes incluyendo sus respectivas poblaciones.

Advertencia: La cadena de caracteres depende de la representacion
que el usuario desee al sobrescribir el método toString del individuo
especifico. Se debe recordar que un individuo especifico es una clase
que hereda de la clase Individuo.
Parametros: opcion - puede ser ULTIMA_ GENERACION,

GENERACIONES _SIN_POBLACIONES o

GENERACIONES CON_POBLACIONES.

Retorna: una cadena de caracteres con datos del proceso.

Arroja: I1legalArgumentException - si no se selecciona alguna de las
opciones validas.



Generador

+ Generador()
+ generar(Generacion): Generacion

Figura 5.7.: Diagrama - Clase Generador.

5.1.7. Clase Generador

public class Generador

extends java.lang.0Object.

Clase auxiliar de la clase Generacion cuya tUnica finalidad es alojar al
método generar (ver figura 5.7).

Métodos

generar

public Generacion generar(Generacion generacionActual).
Inicia la evoluciéon de una generacién a otra por medio de la accién de
los operadores genéticos. Recibe un objeto de tipo Generacion y aplica
a los individuos de este, los métodos cruce y mutacion de la clase
Individuo. También aplica los métodos de las interfaces Selector y
SelectorPostCruce correspondientes a las formas de seleccién previas
y posteriores al cruce.

Ademas, este método hace uso de las variables probabilidadCruce y
probabilidadMutacion de Generacion correspondientes a los valores
de las probabilidades de cruce y mutacion. También utiliza el valor
l6gico de la variable booleana elitismo de Generacion si se desea (o
no) utilizar la herramienta elitista.



<<interface>>
Selector

+ seleccion(Poblacion,int): Individuol]
+ prepararSeleccion()

Figura 5.8.: Diagrama - Interfaz Selector.

Pardmetros: generacionActual - la generacion a la que se aplicaran
los operadores genéticos.

Retorna: una nueva generacion (evolucionada).

5.1.8. Interfaz Selector

public interface Selector.

Un selector selecciona individuos que tendran posibilidad de cruzarse
(ver figura 5.8). Cualquier clase de desee aplicar algun criterio de
seleccion debe implementar esta interfaz, en ella se encuentran dos
métodos:

1. seleccion - se encarga de seleccionar una cantidad especifica de
individuos que tendran la posibilidad de cruzarse, ello segun el
criterio definido por el usuario al implementar esta interfaz.

2. preparar - permite aplicar cidlculos adicionales a toda la poblacion
que luego puedan ser utilizados por s como, por ejemplo, calcular
el valor esperado de cada individuo u ordenarlos por jerarquias.
Este método se aplica a toda una poblacion y se ejecuta antes del
método generar de la clase Generacion.



Métodos (abstractos)

seleccion

Individuo[] seleccion(

Poblacion poblacion, int cantidadSeleccionados).
Selecciona una cantidad especifica de individuos de la poblacién que ten-
dran la posibilidad de cruzarse. El criterio utilizado para dicha selecciéon
es propio de la clase que implemente esta interfaz.

Este método es llamado por generar de Generador cada vez que
se deseen seleccionar individuos con oportunidades de cruce. Puede
utilizar el método prepararSeleccion como apoyo cuando se deban
calcular datos adicionales o hacer algin ordenamiento.
Pardmetros: poblacion - la poblacién de donde seran seleccionados los
individuos.
cantidadSeleccionados - la cantidad de individuos a
seleccionar.
Retorna: un arreglo de tamano cantidadSeleccionados con los indi-
viduos seleccionados.

prepararSeleccion

void prepararSeleccion(Poblacion poblacion).

Puede utilizarse para calcular datos adicionales a una poblacion. Por
ejemplo, se puede ordenar la poblacion o calcular los valores espe-
rados de cada individuo. Todo ello con la finalidad que el método
seleccion cumpla con los requisitos del criterio de seleccion elegido
por el usuario.

Este método es llamado por ejecutar de la clase Ejecucion una vez
por generacion, dado que en cada generacion se debe preparar los datos
que utilizara la siguiente generacion.



<<interface>>
SelectorPostCruce

+ seleccionPostCruce(Individuo[2],Individuo[2]): Individuo|2]

Figura 5.9.: Diagrama - Interfaz SelectorPostCruce.

El cuerpo de este método puede quedar vacio (sin codigo) si el método

seleccion no necesita datos adicionales o algtin tipo de ordenamiento.

Pardmetros: poblacion - la poblaciéon a la que se le aplicaran calculos
adicionales.

5.1.9. Interfaz SelectorPostCruce

public interface SelectorPostCruce.

La interfaz SelectorPostCruce se ocupa de la seleccion que ocurre una
vez se ha realizado el cruce entre dos individuos (ver figura 5.9). Es
un proceso que no tiene relacién con la interfaz Selector ni con el
método seleccion de la misma.

El proceso de cruce involucra a dos padres (que se cruzan) y dos hijos
(que descienden de sus padres), al tener estos cuatro individuos se
plantea la pregunta: ;Quienes pasaran a la siguiente generacion?. El
usuario debe tomar esta decision y estructurarla con la implementacion
del método seleccionPostCruce.

Generalmente se utilizan dos criterios: seleccionar solo a los hijos o
seleccionar a las mejores entre padres e hijos. Ambos criterios se en-
cuentran implementados en las clases SelectorPostCruceSoloHijos y
SelectorPostCruceTaigeto ubicadas en el paquete agapi.



Métodos (abstractos)

seleccionPostCruce

Individuo[] seleccionPostCruce(

Individuo[] padres, Individuo[] hijos).
Este método selecciona dos individuos entre padres e hijos. Devuelve
a un arreglo de individuos que siempre debe ser de tamano dos (2).
Sus parametros también son arreglos de individuos de tamano dos (2)
que corresponden a padres e hijos.
Parametros: padres - los 2 individuos que se cruzan.

hijos - los 2 individuos productos del cruce.

Retorna: los 2 individuos seleccionados para la siguiente generacion.

5.2. Paquete impl

5.2.1. Clase IndividuoBinario (abstracta)

public abstract class IndividuoBinario.

extends Individuo.

Un individuo binario es un individuo con un cromosoma formado por
una cadena de ceros y unos(ver figura 5.10). Esta clase implementa
los métodos abstractos aleatorio, cruce y mutacion de Individuo.
El iinico método que no implementa es calcFA, esto se debe, obvia-
mente, a que cada funcién de aptitud es dnica para cada problema
y queda de parte del usuario su implementacién al heredar de esta
clase.

La cadena de ceros y unos esta representada por la variable cromosoma
que consiste en un arreglo de tipo boolean.



< <abstract>>
IndividuoBinario

— cromosoma: boolean]

+ getCromosoma(): boolean(]
+ setCromosoma(boolean(])

+ aleatorio()

+ cruce(Individuo): Individuo[2]
+ mutacion()

Figura 5.10.: Diagrama - Clase abstracta IndividuoBinario.

Métodos

getCromosoma

public boolean[] getCromosoma() .

Devuelve la cadena de ceros y unos correspondiente al cromosoma de
este individuo.

Retorna: el cromosoma de este individuo.

setCromosoma

public void setCromosoma(boolean[] cromosoma) .

Establece una cadena de ceros y unos correspondiente al cromosoma
de este individuo.

Parametros: cromosoma - el cromosoma a establecer.

aleatorio

public void aleatorio()
Transforma el cromosoma de este individuo en una sucesion aleatoria
de ceros y unos, es decir, en un arreglo de tipo boolean.



cruce

public Individuo[] cruce(Individuo madre).

Retorna un par individuos productos del cruce entre este individuo y el

individuo madre. El cruce consiste en el intercambio de las secuencias

de los cromosomas de los individuos padres. Se selecciona una posicion

aleatoria en la secuencia de unos y ceros, a partir de este punto se

intercambian las secuencias del padre y la madre para obtener dos

nuevos individuos.

Pardmetros: madre - el individuo madre.

Retorna: un individuo producto del cruce entre este individuo y el
individuo madre.

mutacion

public void mutacion().

Modifica el valor de un elemento en la secuencia de unos y ceros. Escoge
de forma aleatoria una posicion e invierte su valor: si es un uno lo
cambia por un cero o viceversa.

5.2.2. Clase IndividuoCombinatorio (abstracta)

public abstract class IndividuoCombinatorio.

extends Individuo.

Un individuo combinatorio es un individuo con un cromosoma formado
por una cadena de ntimeros enteros de tamano tamanoCromosoma (ver
figura 5.11). Los ntimeros son una secuencia no ordenada desde 1 hasta
n, donde n es igual al tamano de la poblacion.

Esta clase implementa los métodos abstractos aleatorio, cruce y
mutacion de Individuo. El tnico método que no implementa es
calcFA, esto se debe, obviamente, a que cada funciéon de aptitud
es Unica para cada problema y queda de parte del usuario su imple-
mentacion al heredar de esta clase.



< <abstract>>
IndividuoCombinatorio

— cromosoma: int(]
— crucePMX: CrucePMX

+ getCromosoma(): int]

+ setCromosoma(int[])

+ aleatorio()

+ cruce(Individuo): Individuo[2]
+ mutacion()

Figura 5.11.: Diagrama - Clase abstracta IndividuoCombinatorio.

La cadena de nimeros enteros de este individuo esta representada por
la variable cromosoma que consiste en un arreglo de tipo int. PMX es el
tipo de cruce utilizado por este individuo, PMX son las siglas en ingles
para cruce parcialmente mapeado (partially matched crossover), para
la implementacién de este tipo de recombinacion se hace un llamado al
método cruce de la clase CrucePMX. PMX se explica con mejor detalle
en la descripcion del método cruce.

La mutacion consiste en el simple intercambio de dos genes (niimeros
enteros) dentro de la misma secuencia.

Métodos

getCromosoma

public int[] getCromosoma() .

Devuelve la cadena de niimeros enteros correspondiente al cromosoma
de este individuo.

Retorna: el cromosoma de este individuo.



setCromosoma

public void setCromosoma(int[] cromosoma).

Establece una cadena de niimeros enteros correspondiente al cromoso-
ma de este individuo.

Parametros: cromosoma - el cromosoma a establecer

aleatorio

public void aleatorio().
Transforma el cromosoma de este individuo en una sucesion aleatoria de
numeros enteros, es decir, en un arreglo de tipo int.

cruce

public Individuo[] cruce(Individuo madre).

Retorna un par individuos combinatorios productos del cruce entre este
individuo combinatorio y el individuo madre, utilizando un operador
PMX. PMX son las siglas en ingles para cruce parcialmente mapeado
(partially matched crossover) y es un operador de reordenamiento,
es decir, que modifica el orden de una secuencia, fue presentado por

Goldberg & Lingle (1985).

El cruce PMX consiste en tomar dos puntos de cruce aleatoriamente
e intercambiar las secuencias de cada individuo ubicadas entre estos
puntos, estos segmentos son inmodificables. Luego se debe seguir un
proceso explicado por Goldberg (1989) vy Haupt & Haupt (2004) donde
se sustituyen los elementos repetidos de un cromosoma por los repeti-
dos del otro.

Parametros: madre - el individuo madre.

Retorna: un par de individuos combinatorios producto del cruce entre

este individuo y el individuo madre.



CrucePMX

+ cruce(IndividuoCombinatorio, IndividuoCombinatorio): IndividuoCombinatorio[2]

Figura 5.12.: Diagrama - Clase CrucePMX.

mutacion

public void mutacion() .

La mutacion consiste en el simple intercambio de dos genes (niimeros
enteros) dentro de la misma secuencia. Para ello genera dos niimeros
aleatorios correspondientes a las posiciones y luego intercambia los
elementos.

5.2.3. Clase CrucePMX

public class CrucePMX.

extends java.lang.0Object.

Esta clase tiene como tnica funciéon suministrar un método cruce de ti-
po PMX (Goldberg y Lingle, 1985) a la clase IndividuoCombinatorio
(abstracta, ver figura 5.12). Esto se debe a la complejidad del proceso
de cruce tipo PMX, lo que amerita toda una clase para su desarro-

llo.

Métodos

cruce

public IndividuoCombinatorio[] cruce(
IndividuoCombinatorio madre,
IndividuoCombinatorio padre)

Retorna un par de individuos combinatorios productos del cruce entre



los individuos combinatorios madre y padre, utilizando un operador
PMX.
Parametros: madre - el individuo madre.

padre - el individuo padre.

Retorna: un par de individuos combinatorios producto del cruce entre
madre y padre.

5.2.4. Clase SelectorTorneo

public class SelectorTorneo.

extends java.lang.Object.

implements Selector.

Es un selector que aplica la técnica de seleccion por torneo, probabilistico
y binario (ver figura 5.13). En términos generales, un método de
seleccién por torneo consiste en escoger aleatoriamente a un grupo de
individuos de la poblacion, escoger a los mejores de este grupo y repetir
el proceso hasta llenar el pool de seleccionados. En el caso concreto de
este selector se escogen aleatoriamente dos individuos , luego se genera
un numero aleatorio r entre 0 y 1. Si » < k (donde k es un parametro
entre 0.5 y 1), el individuo méas apto sera seleccionado, de lo contrario
el menos apto sera seleccionado.

Este tipo de especifico de seleccion es llamado binario por realizar el
torneo entre dos individuos, y probabilistico, por utilizar un nimero
aleatorio r para determinar el ganador. David Golberg y Kalyanmoy
Deb (1991) hacen un buen andlisis de este método.

Ver también: Selector.



SelectorTorneo

— contador: int

— poolDeSeleccionados: Individuol]
— gnaVoltear: Random

— gnakEleccion: Random

+ SelectorTorneo(double)
+ seleccion(Poblacion,int): Individuol]
+ prepararSeleccion()

Figura 5.13.: Diagrama - Clase SelectorTorneo.

Constructores

SelectorTorneo

public SelectorTorneo(double k).

Este constructor recibe como parametro el valor de la constante k
encargada de establecer el limite entre el individuo ganador y el perde-
dor. Este valor debe estar comprendido entre 0.5 y 1 de lo contrario se
produce una excepcion de tipo IllegalArgumentException.
Pardmetros: k -valor de la constante k.

Arroja: I1legalArgumentException - si k esta fuera del rango [0.5,1].

Métodos

seleccion

public Individuo[] seleccion(Poblacion poblacion,

int cantidadSeleccionados).
Selecciona una cantidad especifica de individuos de la poblacién segtin
el la técnica por torneo probabilistico y binario.



Este método es llamado por generar de Generador cada vez que se
deseen seleccionar individuos con oportunidades de cruce.
Pardmetros: poblacion - la poblacién de donde seran seleccionados los
individuos.
cantidadSeleccionados - la cantidad de individuos a
seleccionar.
Retorna: un arreglo de tamano cantidadSeleccionados con los indi-
viduos seleccionados.

prepararSeleccion

public void prepararSeleccion(Poblacion poblacion) .
Este método genera un pool de individuos seleccionados segun la
técnica por torneo probabilistico y binario.

Este método es llamado por ejecutar de la clase Ejecucion una vez

por generacion, dado que en cada generaciéon se debe preparar los datos

que utilizara la siguiente generacion.

Parametros: poblacion - la poblacion a la que se le aplicara la técnica
por torneo.

5.2.5. Clase SelectorTodos

public class SelectorTodos.

extends java.lang.0Object.

implements Selector.

Esta clase debe ser utilizada solo para realizar pruebas ya que realmente
no se ejecuta ningun tipo de seleccion (ver figura 5.14). Simplemente se
toman todos los individuos de una poblacion ordenadamente del prime-
ro al ultimo, esto implica que todos los individuos tendran oportunidad
de cruzarse y si, por ejemplo, la probabilidad de cruce se configura
en 1.0, absolutamente todos los individuos se cruzaran, sin excepcion.
También, en forma opuesta, se puede configurar la probabilidad de



SelectorTodos

— contador: int
— poolDeSeleccionados: Individuol]

+ seleccion(Poblacion,int): Individuol]
+ prepararSeleccion()

Figura 5.14.: Diagrama - Clase SelectorTodos.

cruce en 0.0 y entonces ningin individuo se cruzara.
Ver también: Selector.

Métodos

seleccion

public Individuo[] seleccion(Poblacion poblacion,
int cantidadSeleccionados).
Selecciona a todos los individuos de la poblacién ordenadamente desde
el primero hasta el ultimo. Este orden se reinicia cada vez que se llama
al método prepararSeleccion.
Pardmetros: poblacion - la poblacién de donde seran seleccionados los
individuos.
cantidadSeleccionados - la cantidad de individuos a
seleccionar.
Retorna: un arreglo de tamano cantidadSeleccionados con los indi-
viduos seleccionados.

prepararSeleccion

public void prepararSeleccion(Poblacion poblacion).

Su funcién es generar el pool con los individuos seleccionados, es decir,
con TODOS los individuos de la poblacién. También reinicia el conteo
de individuos, esto con el objetivo de poder ser utilizado por el método



seleccion para seleccionar ordenadamente un nueva poblacion.
Pardmetros: poblacion - la poblacion cuyos individuos seran seleccio-
nados (todos).

5.2.6. Clase SelectorEstocastico (abstracta)

public abstract class SelectorEstocastico.

extends java.lang.(Object.

implements Selector.

Este nombre describe a un grupo de esquemas de seleccion probabilis-
ticos que simulan una rueda de ruleta de casino con “rebanadas” en
funcién de los valores esperados de los individuos de la poblacién (ver
figura 5.15). A este grupo, por ejemplo, pertenecen la técnica de la
ruleta y el muestreo estocastico universal.

Un constructor de esta clase acepta como parametro un tipo de funcion
del valor esperado diferente a la tipica probabilidad proporcional de
la funcién de aptitud utilizado por Goldberg (1989). Se puede diseniar
una funcién ad-hoc o utilizar alguna de las que brinda esta libreria
como FuncionRanking o FuncionTanese.

Constructores

SelectorEstocastico

public SelectorEstocastico().

Constructor por defecto utiliza la funcién clésica (Goldberg, 1989)
de valor esperado basada tinicamente en la aptitud de los individuos. Es
equivalente a SelectorEstocastico(new FuncionClasico()).



< <abstract>>
SelectorEstocastico

— funcValEsp: Funcion
— poolDeSeleccionados: Individuol]
— contador: int

+ SelectorEstocasticol()

+ SelectorEstocastico(Funcion)

+ getFuncValEsp(): Funcion

+ seleccion(Poblacion,int): Individuol]

+ prepararSeleccion()

— generaValEspAcum(Poblacion): double]]

+ generaPool(Poblacion,doublef]): Individuo]

Figura 5.15.: Diagrama - Clase abstracta SelectorEstocastico.

SelectorEstocastico

public SelectorEstocastico(Funcion funcValEsp).
Constructor que recibe una funciéon de valor esperado especifica.
Pardmetros: funcValEsp - la funcién de valor esperado.

Métodos

getFuncValEsp

public Funcion getFuncValEsp().
Devuelve la funcién de valor esperado utilizada por este selector.
Retorna: la funcion de valor esperado utilizada por este selector.

seleccion

public Individuo[] seleccion(Poblacion poblacion,
int cantidadSeleccionados) .



Selecciona una cantidad especifica de individuos de la poblacién segtin
la técnica estocastica que herede de esta clase al implementar el método
generaValEspAcum. Los individuos provienen de un pool (arreglo) con
todos los seleccionados de esta poblacion. Dicho pool es generado por
el método prepararSelecidn.

Este método es llamado por generar de Generador cada vez que se
deseen seleccionar individuos con oportunidades de cruce.
Pardmetros: poblacion - la poblacién de donde seran seleccionados los
individuos.
cantidadSeleccionados - la cantidad de individuos a
seleccionar.
Retorna: un arreglo de tamano cantidadSeleccionados con los indi-
viduos seleccionados.

prepararSeleccion

public void prepararSeleccion(Poblacion poblacion).

Este método genera un pool de individuos seleccionados segin la
técnica estocastica que herede de esta clase al implementar el método
generaValEspAcum.

Este método es llamado por ejecutar de la clase Ejecucion una vez

por generacion, dado que en cada generaciéon se debe preparar los datos

que utilizara la siguiente generacion.

Parametros: poblacion - la poblacion a la que se le aplicara la técnica
estocastica.

generaPool

public abstract Individuo[] generaPool(

Poblacion poblacion, double[] valEspAcum).
Devuelve un arreglo de tipo Individuo que representa el pool de los
individuos seleccionados. La forma en que se seleccionen los individuos
en este método define la técnica estocastica de la clase que herede de



esta clase. Por ejemplo, la clase que implementa este método usando
en criterio de seleccion de la ruleta se denomina SelectorRuleta.
Pardmetros: poblacion - la poblacién de donde se seleccionaran los
individuos.
valEspAcum - el arreglo con los valores esperados acumu-
lados calculados en base a la funciéon del valor esperado
pasada como parametro en el constructor de esta clase.

Retorna: el pool de individuos seleccionados.

5.2.7. Clase SelectorRuleta

public class SelectorRuleta.

extends SelectorEstocastico.

Es un selector estocastico que aplica el método de la ruleta (Goldberg,
1989) para la selecciéon de individuos (ver figura 5.16). Es una técnica
de seleccién que consiste en asignar una “rebanada” de una rueda de
ruleta de casino a un individuo. La ruleta se hace girar (generando
un namero aleatorio) N veces, donde N representa el nimero de
individuos seleccionados con chance de reproducirse. En cada giro,
el individuo asignado a la rebanada seleccionada es elegido como un
padre.

La “rebanada” asignada a cada individuo esta en funcion del valor
esperado de este. En la versiéon original de Goldberg este valor es
proporcional y depende sélo de la aptitud del individuo en analogia
con la idea de individuos més aptos tienen mayores oportunidades de
sobrevivir; sin embargo otros trabajos (Tanese, 1989) han utilizado
métodos de escalamiento que toman en cuenta, no solo la funcién de
aptitud, sino también las medias y las desviaciones estandares. Tam-
bién se han utilizado funciones no proporcionales (Baker, 1985) como
en la seleccion por jerarquias (ranking) que no dependen directamente
de la aptitud.

Ver también: SelectorEstocastico



SelectorRuleta

— gna: Random

+ SelectorRuleta()
+ SelectorRuleta(Funcion)
+ generaPool(Poblacion, double[]): Individuol]

Figura 5.16.: Diagrama - Clase SelectorRuleta.

Constructores

SelectorRuleta

public SelectorRuleta().

Constructor por defecto utiliza la funcién clésica (Goldberg, 1989)
de valor esperado basada tinicamente en la aptitud de los individuos. Es
equivalente a SelectorRuleta(new FuncionClasico()).

SelectorRuleta

public SelectorRuleta(Funcion funcValEsp).
Constructor que recibe una funciéon de valor esperado especifica.
Pardametros: funcValEsp - la funcion de valor esperado.

Métodos

generaPool

public Individuo[] generaPool(Poblacion poblacion,
double[] valEspAcum).

Devuelve un arreglo de tipo Individuo que representa el pool de los

individuos seleccionados utilizando el método de la ruleta.



Parametros: poblacion - la poblacién de donde se seleccionaran los
individuos.
valEspAcum - el arreglo con los valores esperados acumu-
lados calculados en base a la funcién del valor esperado
pasada como parametro en el constructor de esta clase.

Retorna: el pool de individuos seleccionados.

5.2.8. Clase SelectorSUS

public class SelectorSUS.

extends SelectorEstocastico.

Es un selector estocastico que aplica el método de muestreo estocdstico
universal (stochastic universal sampling, SUS, por sus siglas en ingles)
de James Baker (1987) para la seleccion de individuos (ver figura 5.17).
Al igual que el método de la ruleta, es una técnica de seleccion que
también asigna “rebanadas” a cada individuo en funcién del valor
esperado, pero en vez de girar la rueda de ruleta N veces, solo se
hace girar una vez (se genera solo un nimero aleatorio) utilizando
N apuntadores espaciados equidistantemente, la distancia entre cada
uno es de Sum/N, donde Sum es igual a la sumatoria de todos los
valores esperados de los individuos de la poblacion y N es el nimero de
individuos seleccionados con chance de reproducirse.

La “rebanada” asignada a cada individuo esta en funcion del valor
esperado de este. Este valor puede ser proporcional y depender sélo de
la aptitud del individuo como en la ruleta clasica de Goldberg (1989) o
puede ser un valor escalado como en el escalamiento sigma de Tanese
(1989) donde toman en cuenta, no solo la funciéon de aptitud, sino
también las medias y las desviaciones estandares. También se puede
utilizar funciones no proporcionales (Baker, 1985) como en la seleccién
por jerarquias (ranking) que no dependen directamente de la aptitud.
Ver también: SelectorEstocastico.



SelectorSUS

— gna: Random

+ SelectorSUS()
+ SelectorSUS(Funcion)
+ generaPool(Poblacion, double[]): Individuol]

Figura 5.17.: Diagrama - Clase SelectorSUS.

Métodos

generaPool

public Individuo[] generaPool(Poblacion poblacion,
double[] valEspAcum).
Devuelve un arreglo de tipo Individuo que representa el pool de los
individuos seleccionados utilizando la técnica de muestreo estocdastico
universal.
Parametros: poblacion - la poblacién de donde se seleccionaran los
individuos.
valEspAcum - el arreglo con los valores esperados acumu-
lados calculados en base a la funcion del valor esperado
pasada como parametro en el constructor de esta clase.

Retorna: el pool de individuos seleccionados.

5.2.9. Interfaz Funcion

public interface Funcion.

Esta interfaz es utilizada por los selectores estocasticos, por ejemplo
SelectorRuleta y SelectorSUS, para la definiciéon de la funcién de
valor esperado de sus individuos (ver figura 5.18). La clase que imple-
mente esta interfaz debe desarrollar una funciéon que determine todos



<<interface>>
Funcion

+ calcValEsp(Poblacion): double]

Figura 5.18.: Diagrama - Interfaz Funcion.

los valores esperados de los individuos de la poblaciéon pasada como
parametro.

La forma clasica de la funcién de valor esperado utilizado por Goldberg
(1989) consiste en una funcion directamente proporcional a la funcién de
aptitud y que solo depende de esta; sin embargo otros trabajos (Tanese,
1989) han utilizado métodos de escalamiento que toman en cuenta, no
solo la funcién de aptitud, sino también las medias y las desviaciones
estandares. También se han utilizado funciones no proporcionales
(Baker, 1985) como en la seleccion por jerarquias (ranking) que no
dependen directamente de la aptitud.

calcValEsp

double[] calcValEsp(Poblacion poblacion).

Devuelve un arreglo con todos los valores esperados de los individuos

de la poblaciéon pasada como parametro.

Pardmetros: poblacion - la poblacion a cuyos individuos se les calcu-
laran la funcién de valor esperado.

Retorna: un arreglo con todos los valores esperados de los individuos
de la poblacién.



FuncionClasico

+ calcValEsp(Poblacion): double]]

Figura 5.19.: Diagrama - Clase FuncionClasico.

5.2.10. Clase FuncionClasico

public class FuncionClasico.

extends java.lang.0Object.

implements Funcion.

Esta clase representa la funcion clasica de valor esperado utilizado por
David Goldberg (1989) (ver figura 5.19). Dicha funciéon no es mas que
la funcion de la aptitud de cada individuo de la poblacion.

Ver también: Funcion (interfaz).

Métodos

calcValEsp

public double[] calcValEsp(Poblacion poblacion).

Devuelve un arreglo de nimeros reales positivos que representan los

valores esperados de los individuos de la poblacién pasada como pa-

rametro. Dichos valores esperados corresponden con las aptitudes de

cada individuo (Goldberg, 1989).

Pardmetros: poblacion - la poblacion a cuyos individuos se les calcu-
laran la funcién de valor esperado.

Retorna: un arreglo con todos los valores esperados de los individuos
de la poblacién.



FuncionRanking

+ FuncionRanking(double)
+ calcValEsp(Poblacion): double]]

Figura 5.20.: Diagrama - Clase FuncionRanking.

5.2.11. Clase FuncionRanking

public class FuncionRanking.

extends java.lang.0Object.

implements Funcion.

Esta clase permite el calculo de valores esperados en funcién de las
jerarquias (ranking)de los individuos dentro de la poblacién (ver figura
5.20). Dichas jerarquias estan basadas en las aptitudes de los individuos.
Consiste en una funcion lineal (ver ecuacién 2.1) propuesta por James
Baker (1985) que utiliza dos constantes: Max determina el valor espe-
rado del individuo ubicado en la jerarquia mas alta (jerarquia = N,
con N = tamano de la poblacién); y Min el valor del individuo con la
jerarquia mas baja (jerarquia = 1). Baker recomienda usar Max en
1.1 y hacer Mwn = 2,0 — Mazx.

Ver también: Funcion (interfaz).

Constructores

FuncionRanking

public FuncionRanking(double max).

Constructor que acepta como parametro el valor de la constante Max

utilizado en la funcién de jerarquias lineal de Baker (1985).

Parametros: max - constante. Valor del maximo valor para esta funcion,
es decir, el valor del mejor individuo en la jerarquia.



FuncionTanese

+ calcValEsp(Poblacion): double]]

Figura 5.21.: Diagrama - Clase FuncionTanese.

Métodos

calcValEsp

public double[] calcValEsp(Poblacion poblacion) .

Devuelve un arreglo de nimeros reales positivos que representan los

valores esperados de los individuos de la poblacién pasada como para-

metro. Dichos valores esperados corresponden con la funcién de valor

esperado por jerarquias lineal de Baker (1985).

Pardmetros: poblacion - la poblacion a cuyos individuos se les calcu-
laran la funcién de valor esperado.

Retorna: un arreglo con todos los valores esperados de los individuos
de la poblacién.

5.2.12. Clase FuncionTanese

public class FuncionTanese.

extends java.lang.0Object.

implements Funcion.

Esta clase implementa la funciéon de valor esperado con escalamiento
sigma presentada por Reiko Tanese (1989) (ver figura 5.21). Consiste
en una funcién proporcional (ver ecuacion 2.3) que utiliza tres variables:
la funcién de aptitud, la media y la desviacion estandar de la poblacion.
Ver también: Funcion (interfaz).



Métodos

calcValEsp

public double[] calcValEsp(Poblacion poblacion) .

Devuelve un arreglo de ntimeros reales que representan los valores

esperados de los individuos de la poblaciéon pasada como parametro.

Dichos valores estan calculados con la funciéon de escalamiento sigma

utilizada por Tanese (1989).

Parametros: poblacion - la poblacién a cuyos individuos se les calcu-
lardn la funcién de valor esperado.

Retorna: un arreglo con todos los valores esperados de los individuos
de la poblacién.

5.2.13. Clase SelectorPostCruceSoloHijos

public class SelectorPostCruceSoloHijos.

extends java.lang.0Object.

implements SelectorPostCruce.

Es el tipo clésico de seleccién post cruce (ver figura 5.22. Este tipo
de seleccién es el clasico utilizado por David Goldberg (1989) en su
libro Genetic algorithms in search, optimization, and machine learning
(Algoritmos Genéticos en Busqueda, Optimizacion y Aprendizaje de
Mdquinas), en el que solo los hijos pasan a la siguiente generacion,
los padres son desechados independientemente de su aptitud, lo que
abre la posibilidad de tener descendientes menos aptos que sus padres
y por tanto la convergencia hacia alguna solucién pudiera ser més lenta.
Ver también: SelectorPostCruce.



SelectorPostCruceSoloHijos

+ seleccionPostCruce(Individuo[2],Individuo[2]): Individuo|[2]

Figura 5.22.: Diagrama - Clase SelectorPostCruceSoloHijos.

Métodos

seleccionPostCruce

Individuo[] seleccionPostCruce(
Individuo[] padres, Individuo[] hijos).
Este método solo selecciona a los hijos productos del cruce entre los
padres.
Pardmetros: padres - los 2 individuos que se cruzan.
hijos - los 2 individuos productos del cruce.

Retorna: los 2 individuos seleccionados para la siguiente generacion.

5.2.14. SelectorPostCruceTaigeto

public class SelectorPostCruceTaigeto.

extends java.lang.0Object.

implements SelectorPostCruce.

Este tipo de seleccién es el utilizado por Diaz & Hernandez (2010)
en el Trabajo de Grado Desarrollo de un Algoritmo Genético para la
secuencia de tareas en ambientes Job-Shop en el taller de mecanizacion
de la empresa metalmecdnica Moldes Mafra (Universidad de Carabobo)
(ver figura 5.23). Consiste en seleccionar a los dos mejores individuos
entre los dos padres y los dos hijos basados el valor de la funcién de
aptitud de cada uno. Esta técnica garantiza descendientes mas aptos
que sus padres, lo que puede traer como consecuencia una convergencia
mas rapida hacia alguna solucion.



SelectorPostCruceTaigeto

+ seleccionPostCruce(Individuo[2],Individuo[2]): Individuo|[2]

Figura 5.23.: Diagrama - Clase SelectorPostCruceTaigeto.

Métodos

seleccionPostCruce

Individuo[] seleccionPostCruce(
Individuo[] padres, Individuo[] hijos).
Este método selecciona a los dos mejores individuos entre dos padres
y dos hijos descendientes del cruce de los primeros.
Parametros: padres - los 2 individuos que se cruzan.
hijos - los 2 individuos productos del cruce.

Retorna: los 2 individuos seleccionados para la siguiente generacion.



Capitulo 6.

Implementacion

La libreria agapi por si misma no es capaz de realizar ninguna tarea.
Es simplemente una libreria con clases que sirven para desarrollar una
aplicacion. Luego, se dice que esta aplicacion implementa la libreria

agaps.

Este capitulo explica paso a paso la implementacion de la libreria agapi
para el desarrollo de una aplicacion de algoritmos genéticos capaz
de resolver un problema matematico simple cuyo soluciéon 6ptima es
conocida. La simplicidad de tal problema tiene por objeto ilustrar el
procedimiento de implementacion sin enredarse en los laberintos de
la matemaéatica con funciones de aptitud complejas donde puede ser
imposible determinar una solucién 6ptima.

6.1. Problema

El problema de ejemplo utilizado consiste en determinar un conjunto
(x) de ntimeros enteros (ay, ..., as) diferentes entre si (a; # a;41) y
que estén comprendidos en el rango [1,20] que maximicen la funcién
dada por la ecuacion 6.1.



f(z) = g:lai-z’ (6.1)

donde

xZ{al,@,---,aQo};
a; € {1,...,20};

aj # it

Por ejemplo, para la secuencia:
r1 =1{3,12,6,9,14,7,2,18,5,20,11,13,1,17,19,4,10, 8,16, 15}

se obtiene el siguiente valor de la funciéon objetivo:

flx1)=3-14+12-246-3+9-44+14-5
+7-64+2-7+18-84+5-9+20-10
+11-11+13-12+1-13+17- 14
+19-15+4-16+10-17+8-18
+16-19 + 15 - 20 = 2.391

Al observar el problema, se evidencia que el espacio de soluciones
corresponde a 20! permutaciones, esto es, 2.432.902.008.176.640.000
posibles soluciones: un espacio demasiado grande para ser explorado
solucién por solucién. Sin embargo, dada la trivialidad del problema,
se hace un analisis simple (realizado por humanos) que conduce a la
solucion 6ptima:

Zoptimo = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12, 13,14, 15,16, 17, 18,19, 20}



y su funciéon objetivo:

F(@optimo) =1-14+2-243-3+4-4+45-5
+6-64+7-7T+8-8+9-9+10-10
+11-11+12-12+ 13- 13+ 14 - 14
+15-15+16-16+17-17+ 18- 18
+19-19 +20 - 20 = 2.870

Asi, se tiene un problema que cumple con caracteristicas ideales para
evaluar el desempeno de la libreria agapi:

 espacio de soluciones muy grande para computarlo solucion por
solucion,

e solucién 6ptima conocida,

« funcién objetivo poco compleja

6.2. Procedimiento

6.2.1. Paso 1 - Instalacion de la libreria

Lo primero que se debe hacer es descargar el archivo comprimido
saulguillermo-agapi-xxxxxx.zip! desde la pagina web del proyecto

agapi:

http://saulguillermo.github.io/agapi

IEste archivo contiene carpetas y archivos relacionados con el proyecto de software
agapt derivado de este Trabajo. Dichos archivos y carpetas se detallan en el apén-
dice B. “xxxxxx” representan una secuencia alfanumérica aleatoria determinada
por la pagina web.


http://saulguillermo.github.io/agapi

Luego, se crea una carpeta con el nombre ejemplo y dentro de ella se
crea otra carpeta con el nombre 1ib. Ahora se descomprime el archivo
saulguillermo-agapi-xxxxxx.zip, se abre la carpeta correspondien-
te saulguillermo-agapi-xxxxxXx, se copia el archivo agapi.tar y se
pega dentro de la carpeta 1ib.

Se abre el IDE?, que en el caso de este Trabajo es Eclipse® y se crea
un nuevo proyecto Java con el nombre ejemplo dentro de la carpeta
ejemplo ya creada y se asocia con el archivo agapi.tar (ubicado en
la carpeta 1ib) para usarlo como librerfa’

6.2.2. Paso 2 - Creacidén de clase IndividuoEjemplo

Una vez creado el proyecto ejemplo con su respectiva libreria asociada
(agapi), se crea un paquete con el nombre ejemplo (el mismo nombre
del proyecto). Dentro de este paquete se crea la primera clase llamada
IndividuoEjemplo y hacemos que esta herede de la clase abstracta
IndividuoCombinatorio ubicada en la libreria agapi, para lo cual se
debe importar desde el paquete agapi.impl:

1 |package ejemplo;
3 |import agapi.impl.IndividuoCombinatorio;
5 |public class IndividuoEjemplo extends IndividuoCombinatoriof

7 |}

2Siglas de integrated development environment, esto es, entorno de desarrollo
integrado.

3La decisién de qué herramienta de programacion utilizar recae en el desarrollador.
En la actualidad, las mas comunes son los IDEs Netbeans y Eclipse.

4El proceso para instalar librerias a partir de archivos tar estd bien documentado
en la web, independientemente del IDE utilizado.



Luego, dentro del ambito de la clase IndividuoEjemplo, debe im-
plementarse el método calcFA (iinico método abstracto de la clase
IndividuoCombinatorio) con el codigo correspondiente a la ecuacién

6.1:

1 @0verride

2 public double calcFA() {

3 double fa = 0;

4 int[] s = this.getCromosoma();

5 for (int i = 0; i < s.length; i++) {

6 fa = (double) fa + (i + 1) * s[i];
7 +

8 return fa;

9 +

Ahora, se sobrescribe el método toString para darle una represen-
tacion escrita a la clase IndividuoEjemplo. Esta representacion es
utilizada por la libreria agapi para la representacion en texto del
proceso completo. Aqui se tiene el método toString:

1 @0verride

2 public String toString() {

3 StringBuilder sb = new StringBuilder();
4 int[] s = this.getCromosoma();

5 for (int i = 0; i < s.length; i++) {

6 if (i != s.length - 1) {

7 sb.append(s[i] + "-");
8 } else {

9 sb.append(s[i]);

10 }

11 }

12 sb.append(" FA: " + this.getFA());

13 return sb.toString();

14 }




Con estos dos métodos se finaliza la clase IndividuoEjemplo, ahora
solo falta una clase con un método main para ejecutar el algoritmo
genético.

6.2.3. Paso 3 - Ejecucion del algoritmo

Dentro del paquete ejemplo se crea una clase llamada Principal y
se importan los paquetes de la libreria agapi. Luego se crea un método

main

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

® con los parametros del algoritmo genético:

package ejemplo;

import agapi.*;
import agapi.impl.*;

public class Principal {

public static void main(String[] args) {
Configuracion c¢c = new Configuracion();

.setNumeroEjecuciones(1);

.setNumeroGeneraciones(10) ;

.setSelector (new SelectorSUS(new FuncionRanking(1.1)));
.setSelectorPostCruce(new SelectorPostCruceTaigeto());
.setProbabilidadCruce(0.7);
.setProbabilidadMutacion(0.05) ;

.setElitismo(true);

.setTamanoPoblacion(10) ;

.setTipoIndividuo(new IndividuoEjemplo());
.setTamanoCromosoma (20) ;

O 0O 0O o0 0 o0 o0 o0 00

c.iniciarProceso();

SCorrer un programa significa decirle a la mdquina virtual de java que cargue la
primera clase que contenga un método main y luego lo ejecute. El programa se
mantendra en ejecucién hasta que se complete todo el codigo de main.



23

24 System.out.println(

25 c.aTexto(Configuracion.GENERACIONES_CON_POBLACIONES)) ;
26 double tiempo =

27 c.getProceso() .getTiempoProceso() / 1000000000.0;

28 System.out.println("Tiempo: " + tiempo + " segundos");
29 }

30 }

Con el coédigo del cuadro anterior se tiene todo lo necesario para
ejecutar un algoritmo genético para buscar soluciones al problema
planteado utilizando la libreria agapi. Una ejemplo de la salida de esta
aplicacion puede verse en el apéndice C.

Las lineas de este método main son una receta para el desarrollo de cual-
quier proceso y los parametros de los métodos utilizados que determinan
la configuracion del algoritmo genético pueden ser modificados de mu-
chas formas como se describe en la siguiente seccion.

6.2.4. Paso 4 - Manipulacion de los parametros

Una vez observada la corrida exitosa del algoritmo planteada en el
cddigo del cuadro anterior se procede a modificar los pardametros del
algoritmo para verificar el funcionamiento del resto de las clases del
paquete impl. A continuacion se describen las lineas de cédigo del
cuadro de la secciéon anterior:

La linea 11 (c.setNumeroEjecuciones(1) ;) se modifica con el ni-
mero de ejecuciones deseado, por ejemplo:

11 | c.setNumeroEjecuciones(5);

La linea 12 (c.setNumeroGeneraciones(10) ;) se modifica con otro
nimero de generaciones, por ejemplo:



12 |c.setNumeroGeneraciones (100) ;

La linea 13 (c.setSelector(new SelectorSUS(new FuncionRan-
king(1.1))) ;) se configura con cualquiera de los tipos de selectores dis-
ponibles en la libreria. A continuacién varios ejemplos:

13 |c.setSelector(new SelectorSUS(new FuncionClasico()));

13 |c.setSelector(new SelectorSUS(new FuncionTanese()));

13 |c.setSelector(new SelectorRuleta(new FuncionRanking(1.1)));

13 |c.setSelector(new SelectorRuleta(new FuncionClasico()));

13 |c.setSelector(new SelectorRuleta(new FuncionTanese()));

13 |c.setSelector(new SelectorTorne(0.75));

13 |c.setSelector(new SelectorTodos());

La linea 14 (c.setSelectorPostCruce(new SelectorPostCruce-
Taigeto());) se configura con el otro tipo de seleccion post cruce
disponible, por ejemplo:

14 |c.setSelectorPostCruce(new SelectorPostCruceSoloHijos());

Las lineas 15 y 16 (c.setProbabilidadCruce(0.7); y c.setPro-
babilidadMutacion(0.05) ;) se modifican con cualquier valor real
comprendido entre 0 y 1, como por ejemplo:

15 |c.setProbabilidadCruce(0.85);
16 |c.setProbabilidadMutacion(0.25);




La linea 17 (c.setElitismo(true) ;) se modifica con el valor com-
plementario false, por ejemplo:

17 |c.setElitismo(false);

La linea 18 (c.setTamanoPoblacion(10) ;) se modifica con cualquier
valor entero mayor a 1, por ejemplo:

18 | c.setTamanoPoblacion(50) ;

La linea 19 (c.setTipoIndividuo(new IndividuoEjemplo());)
debe tener como parametro un individuo que se haya desarrollado
para el problema especifico, por tanto su modificacién es responsa-
bilidad del usuario. La comun seria utilizar una palabra compuesta
como “IndividuoXXX” donde “XXX” lo decide el desarrollador, por

ejemplo:

19 |c.setTipoIndividuo(new IndividuoUnNombre());

La linea 20 (c.setTamanoCromosoma(20) ;) en el caso especifico de
este problema no debe modificarse, sin embargo es muy comun encon-
trar problemas donde este parametro puede cambiarse con cualquier
numero entero mayor a cero, por ejemplo:

20 ‘C.setTamanoCromosoma(lo);

La linea 22 (c.iniciarProceso() ;) es indispensable para dar inicio
a un algoritmo genético, asi como es indispensable crear un objeto de
tipo Configuracion (linea 9) que permite el llamado a los métodos
anteriores escritos en las lineas anteriores.

Las lineas 24-25 presentan en pantalla el contenido facilitado por el
método atexto con la opcién GENERACIONES CON_POBLACIONES pero
también se utilizan dos opciones adicionales:



24 | System.out.println(
25 |c.aTexto(Configuracion.GENERACIONES SIN POBLACIONES)) ;

24 |System.out.println(c.aTexto(Configuracion.ULTIMA_ GENERACION)) ;

Las lineas 26-28 presentan en pantalla el tiempo total que tarda
el proceso en completarse (método getTiempoProceso) pero también
se puede mostrar el tiempo que tarda cada ejecucion insertando el
siguiente bloque de cddigo al final del método main:

Ejecucion[] ejecuciones = c.getProceso().getEjecuciones();
double tiempoEjecucion;
for (int i = 0; i < Proceso.getNumeroEjecuciones(); i++) {
tiempoEjecucion = ejecuciones[i].getTiempoEjecucion()
/ 1000000000.0;
System.out.println("Tiempo de Ejecucion " + i + ":
+ tiempoEjecucion + " segundos");

6.3. Un mayor nivel de complejidad

Si se desea un mayor nivel de complejidad se debe hacer un uso
menos intensivo de la libreria agapi. Un caso complejo, por ejem-
plo, requeriria sobrescribir todos los métodos abstractos de la cla-
se Individuo, dejando de lado a las clases IndividuoBinario e
IndividuoCombinatorio.

Posiblemente el método calcFA necesitaria clases auxiliares si su nivel
del complejidad lo exige. Quizas también sea necesario desarrollar un
nuevo tipo de selector, si las técnicas de seleccion de agapi no son
suficientes.



Conclusiones

El problema planteado en la seccion 6.1 y su solucién por medio de la
aplicacion desarrollada en la seccién 6.2 representan un caso trivial,
lejos del tipo de problemas que se pueden encontrar en el mundo real.
Sin embargo y, como es légico, se trata de un problema valido desde
el punto de vista practico, ideal para la comprobacion, evaluacién y
afinamiento de la libreria agapi.

Las corridas de la libreria no arrojaron ningun error ni advertencias
en tiempo de ejecucién asi como tampoco advertencias o errores de
compilacion, por lo que se puede concluir que la libreria agapi funciona
sin fallas en su arquitectura.

La implementacion, del individuo para el caso especifico del problema
planteado en el capitulo 6, asi como la simplicidad en la configuracion
de un algoritmo genético mostrada en el cuadro de codigo la seccion
6.2.3 y la facilidad con la que cada parametro puede modificarse (ver
seccién 6.2.4) permiten llegar a la conclusion que la libreria agapi es
flexible y de facil implementacion.

La disponibilidad en una pagina web (ver seccién 6.2.1), la garantia
de una licencia de software libre como la GPL (ver apéndice A) con el
suministro del cédigo fuente de la libreria y el permiso de modificacion
y distribucion permiten decir que agapi es una libreria extensible,
mejorable y adaptable a problemas mas especificos de algoritmos
genéticos.

Dado que esta libreria esta basada en conocimientos académicamente
probados y aceptados que se han vuelto hasta cierto punto “clasicos”



la posibilidad de implementar aplicaciones con algoritmos novedosas
implica la modificacion del ntucleo de la libreria, es decir el paquete
agapi lo que sin duda requiere de un claro conocimiento de la ar-
quitectura del software. Esto lleva a concluir que esta libreria no es
apta para soluciones muy especificas con algoritmos novedosos o poco
documentados académicamente.

En fin, en la medida en que un problema (o un investigador) se vuelva
mas demandante de técnicas especificas, més insuficiente se torna la
libreria agapi, basada en lo académicamente probado y aceptado. Por
el contrario si el deseo es utilizar métodos probados como por ejemplo,
la técnica de la ruleta, agapi puede ser muy adaptable y eficiente en
términos de desarrollo.



Recomendaciones

o Implementar el entorno en el desarrollo de aplicaciones que re-
suelvan problemas de ingenieria u otras areas, especialmente en
la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Carabobo. Los
estudiantes que tengan ahora que desarrollar una herramienta de
optimizacién en algoritmos genéticos podran programar bajo este
entorno de software libre sin los problemas de derechos de autor.

o Ampliar, profundizar y renovar los elementos del entorno, es decir,
no permitir que se vuelve un proyecto estatico cobijado solo por
este Trabajo, sino en algo dindmico con la contribucién de mas
investigadores y desarrolladores, especialmente de las areas de
ingenieria y computacién de la Universidad de Carabobo. Para
ello se recomienda utilizar como mecanismo de trabajo conjunto
el portal web del proyecto y el programa Git que permitan un
ambiente eficiente para el desarrollo del software.

o Difundir el entorno por medios académicos como revistas u otras
publicaciones, y por medios electrénicos (internet) como una alter-
nativa de software libre con la finalidad de captar investigadores
que deseen implementar el entorno y desarrolladores que lo mo-
difiquen. Se piensa que esta libreria puede ser una herramienta
facilitadora desde el punto de vista académico para la mejor com-
prension del uso de las metaheuristicas de optimizacion en la
investigacién de operaciones como los algoritmos genéticos.



Apéndice A.
Autorizacion del uso de licencia

Al inicio de cada clase de la libreria del proyecto agapi se encuentra
la autorizacién del uso de la General Public License (GPL) versién
3, esto es la Licencia Publica General, otorgada por la Free Software
Foundation, Inc. (en espanol, Fundacién del Software Libre). Una copia
de la licencia se incluye dentro del proyecto agapi, también se puede
obtener una copia de esta licencia en inglés en http://www.gnu.org/
licenses/, ademas en internet se pueden hallar traducciones, aunque
la Free Software Foundation no autoriza ninguna de ellas por motivos
legales.

En resumen, en la autorizacion ubicada en el preambulo de cada clase
indica lo siguiente:

1. el nombre del proyecto (este item no es obligatorio),

2. el nombre del autor y el ano de produccion haciendo uso de la
palabra “Copyright”,

3. el uso de la licencia GPL en su versién 3 o posterior,
4. la disponibilidad de una copia de la licencia dentro del proyecto,

5. si no se ofrece una copia, esta se puede obtener en la direccién
web: http://www.gnu.org/licenses/


http://www.gnu.org/licenses/
http://www.gnu.org/licenses/
http://www.gnu.org/licenses/

El preambulo se encuentra en idioma ingles y dice textualmente lo
siguiente:

/

*

AGAPI - API para el desarrollo de Algoritmos Geneticos
Copyright (C) 2013 Saul Gonzalez

*
*

*

* This library is free software: you can redistribute it and/or modify
* 1t under the terms of the GNU General Public License as published by
* the Free Software Foundation, either version 3 of the License, or

* (at your option) any later version.

* This library is distributed in the hope that it will be useful,

* but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of

* MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the

* GNU General Public License for more details.

*
*
*

You should have received a copy of the GNU General Public License
along with this program. If not, see <http://www.gnu.org/licenses/>.

*/

Una traduccion de este preambulo pudiera ser la siguiente:

~
*

AGAPI - API para el desarrollo de Algoritmos Geneticos
Copyright (C) 2013 Saul Gonzalez

Esta libreria es software libre: usted puede redistribuirlo y/o
modificarlo bajo los terminos de la Licencia Publica General como
esta publicada por la Fundacion del Software Libre, tanto en la
version 3 de la licencia, como (si es su decision) en cualquier
version posterior.

Este libreria se distribuye con la esperanza de poder ser util, pero
SIN NINGUNA GARANTIA; sin ni siquiera la GARANTIA DE MERCANTIBILIDAD
o RENTABILIDAD PARA ALGUN PROPOSITO PARTICULAR. Vea la Licencia
Publica General para mas detalles.

Usted debe recibir una copia de la Licencia Publica General junto con
este programa. De lo contrario, vea <http://www.gnu.org/licenses/>.

¥ K X X X X X X K X X X X ¥ * *

*/



Apéndice B.

Contenido del archivo
saulguillermo-agapi-xxxxxx.zip

El archivo saulguillermo-agapi-xxxxxx.zip contiene carpetas y
archivos relacionados con el proyecto de software agapi derivado de
este Trabajo. Dichos archivos y carpetas se describen brevemente a
continuacion:

1.

src: directorio que contiene el cédigo fuente escrito en el lenguaje
Java.

. doc: directorio con la documentacién en formato javadocs.

. agapi.tar: archivo binario comprimido que permite utilizar la

libreria agapi directamente en un IDE.

. README.md: archivo de texto con informacion del proyecto agapi.

. COPYING. txt: archivo de texto con la licencia GPL version 3 (ver

apéndice A)

. .project: archivo de texto oculto generado por el IDE Eclipse.

.gitignore: archivo de texto oculto que indica al programa G't
que tipos de archivos omitir en su control.

. tesis.pdf: archivo pdf de este documento.



Apéndice C.

Salida de la aplicacion
implementada

A continuacion se muestra un ejemplo de una salida generada por la
aplicacién implementada en el capitulo 6:

DATOS DEL PROCESO

Tipo de Individuo: ejemplo.IndividuoEjemplo
No de Ejecuciones: 1
Metodo de Seleccion: Muestreo Estocastico Universal con

Ranking (Baker 1985) con Max=1.1y
Min=2-Max=0.8999999999999999
Seleccion Post Cruce: Taigeto

Tamafio Cromosoma: 20
Tamafio de Poblacion: 10
No de Generaciones: 10
Probabilidad Cruce: 0.7
Probabilidad Mutacion: 0.05
Utilizar Elitismo? true

______________ EJECUCION 1
GENERACION 1

Mejor: 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
Peor: 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA: 2096.0
Media: 2,362.10



Desviacion: 138.30

1. 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA: 2096.
11-13-14-8-4-17-15-9-6-5-10-7-16-1-12-3-19-18-20-2 FA: 2225.
11-18-10-5-7-6-13-17-4-3-14-1-19-16-12-2-15-9-8-20 FA: 2279.
7-6-14-15-5-2-8-20-3-19-17-1-18-12-16-9-11-4-10-13 FA: 2285.
. 5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-14-3-2-16-19-8-11-9 FA: 2370.
10-2-11-4-14-9-13-16-7-1-15-3-20-17-12-5-6-19-18-8 FA: 2384.
11-2-1-12-17-5-4-19-3-9-15-18-6-16-20-8-13-14-10-7 FA: 2392.
. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2505.
. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA: 2512.
. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.
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GENERACION 2
Mejor: 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
Peor: 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA: 2096.0
Media: 2,398.90
Desviacion: 139.43

1. 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA: 2096.

11-6-14-8-4-17-15-9-13-5-10-7-16-1-12-3-19-18-20-2 FA: 2274.

. 7-6-14-15-5-2-8-20-3-19-17-1-18-12-16-9-11-4-10-13 FA: 2285.

. 5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-14-3-2-16-19-8-11-9 FA: 2370.
10-2-11-4-14-9-13-16-7-1-15-3-20-17-12-5-6-19-18-8 FA: 2384.
11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2485.

7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2505.

. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2505.

. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA: 2512.

. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.
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GENERACION 3
Mejor: 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
Peor: 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA: 2096.0
Media: 2,428.60
Desviacion: 135.83

1. 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA: 2096.

. 7T-6-14-15-5-2-8-20-3-19-17-1-18-12-16-9-11-4-10-13 FA: 2285.

. 5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-14-3-2-16-19-8-11-9 FA: 2370.

11-2-8-16-5-7-10-6-13-1-20-4-15-17-12-3-18-14-19-9 FA: 2443.

11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2485.

. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2505.

7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2505.
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8.
9.
10.

9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA:
9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA:
8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA:

GENERACION 4

Mejor: 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18
Peor: 10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12
Media: 2,441.90

Desviacion: 129.73

1.
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10-19-9-8-17-4-20-3-18-2-16-11-7-13-5-1-14-15-6-12 FA:
. 5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-14-3-2-16-19-8-11-9 FA:
. 5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-3-8-16-9-11-19-14-2 FA:
11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA:
11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA:
. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA:
7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA:
. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA:
. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA:
. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA:

GENERACION 5

Mejor: 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
Peor: 5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-14-3-2-16-19-8-11-9
Media: 2,521.50

Desviacion: 61.33

1.
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5-6-10-4-7-13-12-1-18-15-20-17-14-3-2-16-19-8-11-9 FA:
11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA:
. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA:
. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA:
. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA:
. 5-6-10-2-7-13-12-1-11-8-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA:
8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA:
. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA:
. 9-10-4-2-6-1-8-11-14-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA:
. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA:

GENERACION 6

Mejor: 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
Peor: 11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9
Media: 2,543.00

2512.0
2512.0
2573.0

FA: 2573.0
FA: 2096.0

2096.
2370.
2374.
2485.
2487.
2505.
2505.
2512,
2512,
2573.
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FA: 2583.0
FA: 2370.0

2370.
2485.
2505.
2507 .
2512.
2525.
2573.
2573.
2582.
2583.
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FA: 25683.0
FA: 2485.0



Desviacion: 37.10

1. 11-2-8-12-5-7-10-6-13-1-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2485.0
2. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
3. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
4. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA: 2512.0
5. 5-6-10-2-7-13-12-1-11-8-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2525.0
6. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
7. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
8. 9-10-4-2-6-1-8-11-14-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2582.0
9. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0
10. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0

GENERACION 7

Mejor: 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0
Peor: 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
Media: 2,552.80

Desviacion: 33.22

1. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
2. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
3. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA: 2512.0
4. 5-6-10-2-7-13-12-1-11-8-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2525.0
5. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
6. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
7. 9-10-4-2-6-1-8-11-14-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2582.0
8. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0
9. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0
10. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0

GENERACION 8

Mejor: 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0
Peor: 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
Media: 2,560.40

Desviacion: 30.45

1. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9 FA: 2507.0
2. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19 FA: 2512.0
3. 5-6-10-2-7-13-12-1-11-8-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9 FA: 2525.0
4. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
5. 8-10-4-1-9-2-14-6-11-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2573.0
6. 9-10-4-2-6-1-8-11-14-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18 FA: 2582.0
7. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA: 2583.0



-
O ©

GENERACION 9

7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA:
. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA:
7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9 FA:

Mejor: 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
Peor: 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9

Media: 2,560.

Desviacion:

1. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9
. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19
-13-12-1-11-8-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9
-6-11-5-17-156-12-3-20-16-13-19-7-18
-6-11-5-17-156-12-3-20-16-13-19-7-18
1-14-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18
1-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9

2

3. 5-6-10-2-
4. 8-10-4-1-
5. 8-10-4-1-
6. 9-10-4-2-
7. 7T-2-4-12-
8. 7T-2-4-12-
9. 7-2-4-12-
10. 7-2-4-12-

GENERACION 10

40
30.45

FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:

Mejor: 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
Peor: 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9

Media: 2,560.

Desviacion:

1. 7-2-4-12-5-11-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
. 7-2-8-12-5-11-10-6-13-1-20-4-15-17-16-3-18-14-19-9
. 9-10-4-7-12-1-13-3-17-2-14-8-16-11-6-20-15-5-18-19
-13-12-1-11-8-20-4-17-15-16-3-18-14-19-9
-6-11-5-17-156-12-3-20-16-13-19-7-18
-6-11-5-17-156-12-3-20-16-13-19-7-18
1-14-5-17-15-12-3-20-16-13-19-7-18
1-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9
1-10-6-13-1-14-8-17-156-16-3-18-20-19-9
1-10-6-13-1-14-8-17-15-16-3-18-20-19-9

2

3

4. 5-6-10-2-
5. 8-10-4-1-
6. 8-10-4-1-
7. 9-10-4-2-
8. 7-2-4-12-
9. 7-2-4-12-
10. 7-2-4-12-

Tiempo: 1.5940

40
30.45

7

9-2

9-2
6-1-8-1
5-1

5-1

5-1

468 segundos

FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:
FA:

2583.0
2583.0
2583.0

FA: 2583.0
FA: 2507.0

2507 .
2512.
2525.
2573.
2573.
2582.
2583.
2583.
2583.
2583.

O OO OO OO O oo

FA: 2583.0
FA: 2507.0

2583.
2507 .
2512.
2525.
2573.
2573.
2582.
2583.
2583.
2583.

O OO O OO OO oo
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