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ResumenLa 
omputa
ión evolutiva es una rama de las 
ien
ias de la 
omputa
ión queha sido ampliamente utilizada en 
ampos 
omo la inteligen
ia arti�
ial. Los algo-ritmos evolutivos usan métodos de búsqueda esto
ásti
a basados en la evolu
iónnatural de 
ara a resolver problemas de adapta
ión en dominios 
omo: optimiza-
ión, diseño, aprendizaje o asigna
ión de horarios. La 
omputa
ión evolutiva utilizapro
esos iterativos 
omo el 
re
imiento o desarrollo de una pobla
ión. Di
ha po-bla
ión es posteriormente sele

ionada mediante un pro
edimiento aleatorio guiadoque lo 
ondi
iona para 
onverger a la solu
ión bus
ada. Estos pro
edimientos vie-nen inspirados por los me
anismos biológi
os de la evolu
ión. Existen distintas 
lasesde algoritmos evolutivos: algoritmos genéti
os, estrategias evolutivas, programa
iónevolutiva y programa
ión genéti
a.El problema de la mo
hila plantea un es
enario donde disponemos de un 
onte-nedor 
on una 
apa
idad máxima y una 
ole

ión de objetos 
on dos 
ara
terísti
asfundamentales: valor y volumen. El problema 
onsiste en rellenar el 
ontenedor 
onlos objetos, de forma que la suma del valor total sea máxima sin sobrepasar la
apa
idad de la mo
hila.En el presente proye
to de �n de 
arrera planteamos la resolu
ión del problemade la mo
hila por medio de un algoritmo genéti
o. Para ello debemos de�nir tanto larepresenta
ión de los individuos 
omo el 
onjunto de operadores ne
esarios para sueje
u
ión. En el 
aso de la fun
ión de evalua
ión, pieza fundamental de nuestro algo-ritmo, hemos desarrollado distintas alternativas 
on el �n de realizar posteriormenteuna evalua
ión de las mismas.Se ha he
ho espe
ial énfasis en la elabora
ión de una apli
a
ión a través de la 
ualresolver el problema de la mo
hila. Como 
ara
terísti
a fundamental de la apli
a
ióndebemos desta
ar el esfuerzo dedi
ado a 
rear una interfaz intuitiva 
on la que, através de grá�
os y anima
iones, se pueda simular y visualizar el pro
eso de 
ál
ulodel algoritmo genéti
o para un amplia variedad de 
asos.Para terminar, ha sido realizada una extensa evalua
ión empíri
a del 
ompor-tamiento de las tres fun
iones de evalua
ión por medio de problemas generadosaleatoriamente. De todas las simula
iones realizadas, mostramos determinados 
asos



representativos que des
riben el 
omportamiento de nuestro algoritmo bajo distintas
ondi
iones de eje
u
ión.Palabras 
lave
omputa
ión evolutiva, algoritmos genéti
os, problema de la mo
hila, fun
iónreparadora, fun
ión de
odi�
adora, fun
ión penalizadora, evalua
ión empíri
a



SummaryEvolutionary 
omputing is a bran
h of 
omputer s
ien
e that has been widelyused in arti�
ial intelligen
e. Evolutionary algorithms use sto
hasti
 sear
hing met-hods based in natural evolution. These methods are useful in adaptative problemssu
h as optimization, design, learning and s
heduling. Evolutionary 
omputing usesan iterative pro
ess, su
h as the growth or the development of a population. Thispopulation is later sele
ted by a guided random sear
h to a
hieve the desired end.This pro
ess is often inspired by biologi
al me
hanisms of evolution. There are manyevolutionary 
omputing approa
hes: geneti
 algorithms, evolutionary strategies, evo-lutionary programming and geneti
 programming.As far as the knapsa
k problem is 
on
erned, there is a 
ontainer with a maximun
apa
ity and a 
olle
tion of di�erent obje
ts whi
h 
an be used to �ll the 
ontainer.Ea
h obje
t has two attributes: value and weight. The main task 
onsists of �llingthe 
ontainer with the obje
ts so that the sum of the total value would be themaximum a
hievable without ex
eeding the 
ontainer's limit.The knapsa
k problem has been solved in the present proje
t by means of ageneti
 algorithm. In order to a
hieve this, we have to de�ne the representation ofthe individuals as well as the operators needed for its implementation. In the 
ase ofthe evaluation fun
tion, whi
h is an important element of the algorithm, a varietyof alternatives have been developed so as to 
arry out an evaluation of them.Spe
ial emphasis has been given to the 
reation of an appli
ation in order to solvethe knapsa
k problem. The main 
hara
teristi
 of this appli
ation is the ability to
reate an intuitive interfa
e that is able to simulate and visualize the 
al
ulationpro
ess of geneti
 algorithms for a variety of 
ases by using graphi
s and animation.To sum up, an empiri
al wide assessment of the three evaluation fun
tions hasbeen exe
uted by means of radomly generated problems. Of the many simulationswhi
h have been 
arried out, only the most representative ones that des
ribe thebehaviour of algorithms under di�erent exe
ution 
onditions, have been shown.
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�Owing to this struggle for life, variations, howeverslight and from whatever 
ause pro
eeding, if theybe in any degree profitable to the individuals of aspe
ies, in their infinitely 
omplex relations to ot-her organi
 beings and to their physi
al 
onditionsof life, will tend to the preservation of su
h indivi-duals, and will generally be inherited by the offs-pring. The offspring, also, will thus have a better
han
e of surviving, for, of the many individuals ofany spe
ies whi
h are periodi
ally born, but a smallnumber 
an survive. I have 
alled this prin
iple, bywhi
h ea
h slight variation, if useful, is preserved,by the term Natural Sele
tion.�Charles Darwin, The Origin of Spe
ies, 1859.
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Capítulo 1
Introdu

ión

El presente Proye
to de Fin de Carrera 
ulmina y 
ompleta la forma
ión queel alumno ha estado re
ibiendo durante estos últimos años en la Es
uela Té
ni
aSuperior de Ingeniería Informáti
a de la U.N.E.D. 
omo futuro Ingeniero Superioren Informáti
a.Con la realiza
ión del presente Proye
to de Fin de Carrera, el autor pretendeponer en prá
ti
a los 
ono
imientos y té
ni
as adquiridos durante estos años deestudio, apli
ados a un problema 
on
reto. Para ello será de
isiva la 
apa
idad deanálisis y de síntesis, así 
omo el ser 
apaz de resolver problemas prá
ti
os de unaforma rápida, e�
az y profesional. Cabe desta
ar también la �gura del Tutor deProye
to, que, además de ejer
er una labor de ayuda indispensable en la elabora-
ión del mismo, posibilita el desarrollo de un aspe
to tan desta
able (y valoradoprofesionalmente) 
omo la 
apa
idad del trabajo en equipo. Por último, y no menosimportante, resaltar la labor de do
umenta
ión e investiga
ión para profundizar endeterminados aspe
tos 
lave para el desarrollo e�
az del Proye
to de Fin de Carrera.
1.1. ObjetivosMediante el presente Proye
to de Fin de Carrera se pretende estudiar la apli
a-
ión de té
ni
as de 
omputa
ión evolutiva en la resolu
ión de problemas de optimi-za
ión. 21



1.2. MetodologíaCuando la solu
ión 
lási
a se en
uentra 
on un espa
io de solu
iones ex
esiva-mente extenso, 
obra sentido realizar una explora
ión dirigida sobre di
ho espa
iopara no sufrir los efe
tos de la explosión 
ombinatoria. En determinados problemas
omplejos, resulta interesante obtener una buena solu
ión en un espa
io de tiempoa
otado. Es preferible obtener di
ha solu
ión, a explorar todo el espa
io de solu
io-nes para obtener la mejor, 
on el 
oste prohibitivo que esto supone. La 
omputa
iónevolutiva 
onstituye una té
ni
a que aglutina estas ventajas.Como ejemplo prá
ti
o de resolu
ión de problemas de optimiza
ión mediantealgoritmos evolutivos [ES07℄, se ha elegido el denominado �problema de la mo
hi-la�. El mismo 
onstituye uno de los problemas 
lási
os en 
omputa
ión y tiene ungran número de apli
a
iones prá
ti
as 
omo: 
ontrata
ión de personal [BIKK07a℄,plani�
a
ión [KS07℄, reparto de inversiones [BIKK07b℄, diseño de 
ir
uitos [Ist02℄,
ontrol de 
apa
idad industrial, 
uidado de la salud, redes de 
omputadoras [BS02℄,entre otras mu
has.La implementa
ión del algoritmo genéti
o se realizará por medio de un entornoque permita simular diferentes problemas y modi�
ar las 
ara
terísti
as fundamen-tales del algoritmo que los resuelve. Este entorno estará 
laramente enfo
ado alusuario, de forma que mostrará la eje
u
ión del algoritmo de forma 
lara y 
on
isapor medio de grá�
os expli
ativos y anima
iones.Tras el diseño e implementa
ión del algoritmo evolutivo que resuelva el problemade la mo
hila, se evaluará empíri
amente el efe
to que la modi�
a
ión de determi-nadas 
ara
terísti
as fundamentales del mismo tiene sobre su 
omportamiento.1.2. MetodologíaBasándonos en la des
rip
ión general de un algoritmo evolutivo, se determinó quela variante idónea para nuestro implementa
ión sería la de un algoritmo genéti
o. Sedeterminaron qué 
ara
terísti
as de los algoritmos genéti
os podían in�uir en mayormedida en su 
omportamiento al ser apli
ados al problema de la mo
hila. Como
ara
terísti
a fundamental y determinante se estable
ió la fun
ión de evalua
ión delos individuos de la pobla
ión. Se han implementado tres aproxima
iones diferentespara la evalua
ión de individuos en el problema de la mo
hila: una fun
ión de
odi-22



Capítulo 1. Introdu

ión�
adora, una fun
ión reparadora y una fun
ión penalizadora. Uno de los objetivosprin
ipales de este proye
to es 
omparar el desempeño de estos tres tipos de fun
iónde evalua
ión.Para realizar la implementa
ión del algoritmo, se planteó realizar una apli
a
ión
apaz de proveer al usuario de un entorno en el que pudiera 
omprobar la evolu
ióndel algoritmo para una 
ole

ión diversa de problemas y 
asos. Cabe desta
ar elespe
ial esfuerzo que se ha he
ho en la representa
ión grá�
a de la eje
u
ión delalgoritmo, de forma que se pueda observar fá
ilmente 
ómo van generándose nuevassolu
iones e interpretar los resultados mostrados. También se propor
iona al usuariode un entorno de experimenta
ión en el que puede 
omprobar 
omo afe
ta a laeje
u
ión del algoritmo la modi�
a
ión de diversos parámetros del mismo.Tras la implementa
ión de la solu
ión propuesta se ha realizado una exhaustivaevalua
ión empíri
a a partir de una amplio abani
o de problemas de la mo
hilagenerados aleatoriamente. El análisis de di
hos resultados pretende estable
er 
uálde las tres fun
iones de evalua
ión 
onsideradas es la más ade
uada para resolver elproblema de la mo
hila, así 
omo determinar qué 
on�gura
ión de los parámetrospropios del algoritmo genéti
o favore
e en mayor medida la e�
ien
ia y e�
a
ia delmismo1.3. Organiza
ión de la MemoriaLa presente memoria está estru
turada en 
uatro partes fundamentales:Introdu

ión a la 
omputa
ión evolutiva. Analizamos las 
ara
terísti
as fun-damentales de un algoritmo evolutivo, su utilidad, 
ampos de apli
a
ión, re-sultados esperados, así 
omo una reseña sobre la evolu
ión históri
a que hallevado al desarrollo de este tipo de algoritmos.Apli
a
ión al problema de la mo
hila. Nos 
entramos en el problema de la mo-
hila, su enun
iado, su 
ara
terísti
as fundamentales, su representa
ión, suspuntos 
ríti
os y sus apli
a
iones. Enlazamos la des
rip
ión genéri
a del pro-blema 
on la implementa
ión 
on
reta que se ha realizado mediante algoritmosgenéti
os, deteniéndonos en 
ada una de las partes fundamentales del algorit-23



1.3. Organiza
ión de la Memoriamo.Entorno de apli
a
ión diseñado. Seguiremos 
on la des
rip
ión de la apli
a
ióndesarrollada para poder 
omprobar el fun
ionamiento y 
omportamiento denuestro algoritmo genéti
o, su representa
ión grá�
a, sus 
ara
terísti
as y suforma de uso.Evalua
ión. Mostramos en este apartado los resultados obtenidos en la evalua
iónempíri
a de nuestro algoritmo. Comparamos su 
omportamiento en proble-mas de distinta 
omplejidad. Además, para un mismo problema, 
omproba-mos 
ómo afe
ta a nuestro algoritmo la modi�
a
ión de sus 
ara
terísti
asfundamentales (fun
ión de evalua
ión, tamaño de la pobla
ión, et
)Con
lusiones. Re
opila
ión de resultados obtenidos, dis
usión sobre di
hos resul-tados y elabora
ión de 
on
lusiones justi�
adas sobre el 
omportamiento delalgoritmo.

24
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Computa
ión Evolutiva

La 
omputa
ión evolutiva es una rama de las 
ien
ias de la 
omputa
ión que hasido ampliamente utilizada en 
ampos 
omo la inteligen
ia arti�
ial. Los algoritmosevolutivos usan métodos de búsqueda esto
ásti
a basados en la evolu
ión natural de
ara a resolver problemas de adapta
ión en dominios 
omo: optimiza
ión, diseño,aprendizaje o asigna
ión de horarios, entre otros mu
hos. Una 
ompleta revisiónde las apli
a
iones de interés de los algoritmos evolutivos se puede en
ontrar en[BIKK07a℄, [KS07℄, [BIKK07b℄, [Ist02℄, [WPRF98℄ y [BS02℄.La 
omputa
ión evolutiva utiliza pro
esos iterativos 
omo el 
re
imiento o desa-rrollo de una pobla
ión. Esta pobla
ión es posteriormente sele

ionada medianteun pro
edimiento aleatorio guiado que lo 
ondi
iona para 
onverger a la solu
iónbus
ada. Estos pro
edimientos vienen inspirados por los me
anismos biológi
os dela evolu
ión [Jon06℄.2.1. Algoritmos EvolutivosLos algoritmos evolutivos in
orporan té
ni
as inspiradas en la evolu
ión biológi
a
omo la reprodu

ión, muta
ión, re
ombina
ión, sele

ión natural y superviven
iadel más apto. Las solu
iones 
andidatas del problema juegan el papel de individuosdentro de la pobla
ión, y una fun
ión de evalua
ión es la en
argada de determinar laaptitud de 
ada elemento y 
ómo evolu
iona el sistema. La evolu
ión de la pobla
ióntiene lugar repitiendo la apli
a
ión de los operadores anteriormente reseñados.25



2.2. Desarrollo Históri
o de la Computa
ión EvolutivaEn este pro
eso 
oexisten dos opera
iones fundamentales que 
onforman la es-tru
tura bási
a de un sistema evolutivo: re
ombina
ión y muta
ión. Éstas son lasque posibilitan que haya diversidad en la pobla
ión, mientras que la sele

ión a
túa
omo opera
ión que in
rementa la 
alidad de la pobla
ión [TH93℄.Mu
hos aspe
tos de estos pro
esos evolutivos son esto
ásti
os. Las distintas pie-zas de informa
ión resultado de la re
ombina
ión y muta
ión son sele

ionadas alea-toriamente. Por otra parte, los operadores de sele

ión pueden ser bien deterministaso esto
ásti
os. En el 
aso general, los miembros 
on evalua
ión más alta tienen másposibilidades de ser sele

ionados que aquellos 
on una evalua
ión peor pero, aúnasí, in
luso los elementos débiles tienen alguna posibilidad de 
onvertirse en padrepara la siguiente genera
ión o sobrevivir en di
ha genera
ión.2.2. Desarrollo Históri
o de la Computa
iónEvolutivaLas primeros intentos de lo que hoy 
ono
emos 
omo algoritmos genéti
os apare-
ieron a �nales de los años 
in
uenta y prin
ipio de los sesenta en forma de programasrealizados por biólogos que intentaban 
onstruir un modelo arti�
ial de la evolu
iónnatural [Mar04℄. En un prin
ipio no se estimó que este tipo de estrategias pudieranser usadas de una forma más genéri
a, aunque no tardó en surgir la idea.En 1965, Ingo Re
henberg introdujo una té
ni
a que denominó estrategia evo-lutiva, aunque era más similar a un pro
edimiento de es
alada que a un algoritmogenéti
o. En esta té
ni
a, no existe una pobla
ión ni opera
ión de 
ru
e entre loselementos. Un padre es mutado para obtener una determinada des
enden
ia y elmejor de ellos dos se 
onserva y 
onvierte en el padre de la siguiente ronda de muta-
ión [HH98℄. Posteriores versiones introdujeron la idea de pobla
ión. Las estrategiasevolutivas son empleadas aún hoy en día por ingenieros y 
ientí�
os, espe
ialmenteen Alemania.El siguiente desarrollo de importan
ia en este 
ampo hizo su apari
ión en 1966,
uando L. J. Fogel, A. J. Owens y M. J. Walsh introdujeron en Estados Unidos unaté
ni
a denominada programa
ión evolutiva. En este método, las solu
iones 
andi-datas del problema eran representadas 
omo simples máquinas de estado �nito. Al26



Capítulo 2. Computa
ión Evolutivaigual que en la estrategia evolutiva de Re
henberg, su algoritmo fun
ionaba median-te una muta
ión aleatoria de estas máquinas simuladas y mantenía la mejor de 
adados ([Mit96℄ y [Gol89℄). Al igual que las estrategias evolutivas, una formula
ión másextensa de la programa
ión evolutiva es objeto de estudio hoy en día. Aún así, sea
usa en estas dos metodologías de la falta de re
ono
imiento de la importan
ia del
ru
e de individuos.Durante 1962, John Hollan sentó las bases de sistemas adaptativos que 
onstitu-yeron la base de futuros desarrollos. Aún más desta
able, Holland fue el primero quepropuso el 
ru
e de individuos y otro tipo de operadores de re
ombina
ión. Sin em-bargo, el trabajo fundamental en el 
ampo de algoritmos genéti
os hizo su apari
iónen 1975, 
on la publi
a
ión del libro �Adaptation in Natural and Arti�
ial Systems�.Basándose en investiga
iones y artí
ulos tanto de Holland 
omo de sus 
olegas dela Universidad de Mi
higan, este libro fue el primero que de manera sistemáti
a yrigurosa presentó el 
on
epto de sistemas adaptativos digitales usando muta
ión,sele

ión y opera
ión de 
ru
e, simulando pro
esos de la evolu
ión biológi
a y unaestrategia dirigida a la resolu
ión de problemas. Ese mismo año, la tesis de KennethDe Jong's estable
ió el poten
ial de los algoritmos genéti
os mostrando que podíantener un buen desempeño en una amplia variedad de fun
iones, in
luyendo espa
iosde búsqueda 
on ruido, dis
ontinuos y multimodales [Gol89℄.Estos trabajos propi
iaron la extensión del interés en la 
omputa
ión evolutiva. Aprin
ipios de la dé
ada de 1980, los algoritmos genéti
os fueron usados en un amplioespe
tro de apli
a
iones, desde modelos matemáti
os abstra
tos 
omo el problemade la mo
hila o el 
oloreado de grafos a problemas más tangibles de la rama deingeniería tales 
omo 
ontrol de �ujo en tuberías, re
ono
imiento de patrones y
lasi�
a
ión y optimiza
ión de estru
turas. Ejemplos de estas apli
a
iones pueden
onsultarse en [Gol89℄.Al prin
ipio, estas apli
a
iones fueron prin
ipalmente teóri
as. Sin embargo, amedida que proliferaron las investiga
iones, los algoritmos genéti
os migraron al se
-tor 
omer
ial. Hoy en día, la 
omputa
ión evolutiva es un 
ampo muy próspero, ylos algoritmos genéti
os se en
argan de resolver problemas 
otidianos en áreas deestudio tan diversas 
omo la predi

ión de mer
ados de valores y gestión de 
arte-ras, ingeniería aeroespa
ial, diseño de mi
ro
hips, bioquími
a y biología mole
ular,plani�
a
ión, gestión de líneas de ensamblaje, et
.27



2.3. Estru
tura Genéri
a de un Algoritmo Evolutivo2.3. Estru
tura Genéri
a de un AlgoritmoEvolutivoLos algoritmos evolutivos son algoritmos genéri
os, basados en pobla
iones yoptimiza
iones heurísti
as que usan me
anismos basados en la biología tales 
omomuta
ión, re
ombina
ión, sele

ión natural y superviven
ia del más apto de 
ara are�nar un 
onjunto de solu
iones 
andidatas iterativamente.En la naturaleza 
ontinuamente se produ
e una 
ompeti
ión por a
aparar losre
ursos disponibles. Sólo los individuos más aptos sobreviven. La 
apa
idad pa-ra adaptarse a un entorno 
ambiante es uno de los fa
tores determinantes de laaptitud. Las 
ara
terísti
as de los individuos que ayudan a su superviven
ia estándeterminadas por el 
ontenido de sus genes. El 
onjunto de genes que 
ontrola las
ara
terísti
as de los individuos se denomina 
romosoma.La evolu
ión está dirigida por la a

ión 
onjunta de la sele

ión natural y lare
ombina
ión de material genéti
o. Debido a la sele

ión natural, los miembrosmás aptos dominan el a

eso a los re
ursos disponibles y tienen más posibilidadesde pro
rear, 
ontribuyendo a la superviven
ia de su genoma. Esto 
onlleva que elmaterial genéti
o más apto es el que prevale
e sobre el resto.Cualquiera de la gran 
antidad de algoritmos evolutivos propuestos hasta hoy endía se basa en el pro
eso de sele

ión natural. Todos ellos tienen en 
omún el 
on
ep-to de simular la evolu
ión de estru
turas individuales usando operadores genéti
os
omo la sele

ión, muta
ión y re
ombina
ión (reprodu

ión). Los operadores usadosen la 
omputa
ión evolutiva son sólo una simpli�
a
ión del 
onjunto de pro
esos bio-lógi
os. Aun así, son su�
ientemente 
omplejos para propor
ionar una me
anismode búsqueda adaptativa robusto.La estru
tura genéri
a de un algoritmo evolutivo podría plantearse en forma depseudo
ódigo tal y 
omo se puede ver en el Algoritmo 1.2.3.1. Ini
ializa
ión de la Pobla
iónLa ini
ializa
ión de la pobla
ión propor
iona un primer 
onjunto de solu
iones.Generalmente se realiza de manera aleatoria, dependiendo estre
hamente de la repre-28



Capítulo 2. Computa
ión EvolutivaAlgoritmo 1 Estru
tura general de un Algoritmo EvolutivoIni
ializa
ión de la pobla
ión;Evalua
ión de la pobla
ión;Mientras no se llegue a la 
ondi
ión de �n {Sele

ión de Padres;Re
ombina
ión;Muta
ión;Evalua
ión;Sele

ión de Supervivientes;}senta
ión elegida para nuestro algoritmo evolutivo. El 
onjunto de estas solu
ionesini
iales 
onformarán nuestra pobla
ión y a 
ada uno de los elementos que 
omponenlos denominaremos individuos.Al ser la genera
ión de solu
iones ini
iales un pro
edimiento aleatorio, podemosobtener distintas solu
iones que no tengan sentido en nuestro problema. Cuando de-�nimos el problema y su representa
ión, de�nimos también una serie de restri

ionesque nos permitan estable
er si una solu
ión es válida en el espa
io de solu
iones delproblema o no lo es. Si estable
emos que una de nuestras variables debe ser siempremayor que otra y generamos una solu
ión donde esto no se 
umpla, esta solu
ión noserá válida. Las solu
iones que 
onsideramos válidas para nuestro problema las deno-minaremos solu
iones fa
tibles mientras que al resto las denominaremos solu
ionesno fa
tibles.En la genera
ión ini
ial de solu
iones es lógi
o que obtengamos varias solu
ionesno fa
tibles. Cabrá la posibilidad de modi�
ar estas solu
iones no fa
tibles para
onvertirlas en fa
tibles, proye
tarlas al espa
io de solu
iones fa
tibles realizandouna tradu

ión, tratarlas 
onvenientemente en nuestro algoritmo o, dire
tamente,no permitir solu
iones no fa
tibles y seguir generando solu
iones hasta que demos
on el número deseado de solu
iones fa
tibles.2.3.2. Evalua
ión de la Pobla
iónNe
esitamos de una medida para 
uanti�
ar la bondad de 
ada una de nuestrassolu
iones. La fun
ión de evalua
ión representa los requisitos a los que la pobla
ióndebe adaptarse. Desde el punto de vista de un problema de optimiza
ión, se trata29



2.3. Estru
tura Genéri
a de un Algoritmo Evolutivode la tarea a ser resuelta. Una fun
ión de evalua
ión aso
ia generalmente un valornuméri
o a 
ada individuo, 
on el �n determinar la 
alidad de la solu
ión que di
hoindividuo aporta al problema planteado.La evalua
ión de los elementos de la pobla
ión permite realizar 
ompara
ionesentre estos para saber qué elemento es más apto y, por tanto, deberá tener másop
iones de transmitir su informa
ión genéti
a a las siguientes genera
iones, másprobabilidades de sobrevivir o ambas.2.3.3. Sele

ión de PadresLa sele

ión es uno de los operadores más importantes para los algoritmos evo-lutivos [BBM00℄. El objetivo prin
ipal del operador de sele

ión es enfatizar las me-jores solu
iones de una pobla
ión. Este operador no genera ninguna nueva solu
ión,sino que sele

iona repetidamente buenas solu
iones de una pobla
ión y des
arta lasdemás.El pro
eso para identi�
ar buenas o malas solu
iones normalmente se realizaha
iendo uso de la fun
ión de evalua
ión. La idea prin
ipal es que una solu
ión 
onmejor fun
ión de evalua
ión debe tener una mayor probabilidad de ser sele

ionada.Aún así, los distintos operadores de sele

ión de padres se diferen
ian en la formaen que eligen los miembros de la pobla
ión que serán elegidos para la reprodu

ión.Algunos operadores ordenan la pobla
ión por el valor obtenido al apli
ar la fun-
ión de evalua
ión y es
oge las mejores solu
iones [Deb00℄. Otros, sin embargo,asignan una probabilidad de sele

ión propor
ional a su evalua
ión a 
ada miembrode la pobla
ión y realizan la sele

ión usando esa fun
ión de probabilidad. En estafun
ión probabilísti
a, existe la posibilidad, aunque pequeña, de des
artar una bue-na solu
ión y es
oger una peor en su lugar. Sin embargo, el operador se diseña deforma que la probabilidad de que esto su
eda sea muy pequeña.Existe también una ventaja a la hora de utilizar el operador probabilísti
o. Puededarse el 
aso, debido a una pobla
ión ini
ial muy pequeña o una sele

ión in
orre
tade los parámetros ini
iales, que en un problema de optimiza
ión no lineal, los mejoresindividuos pertenez
an todos a una misma región donde exista un óptimo lo
al. Si enesta situa
ión ha
emos uso del operador determinista, la solu
ión tenderá a 
onverger30



Capítulo 2. Computa
ión Evolutivaal máximo lo
al. Sin embargo, en la versión esto
ásti
a del operador de sele

ión,la diversidad de la pobla
ión se mantiene eligiendo esporádi
amente solu
iones notan buenas. Esta 
ara
terísti
a previene a los algoritmos genéti
os de 
onverger amáximos lo
ales.2.3.4. Re
ombina
iónLa re
ombina
ión permite obtener nuevos individuos a partir de los elementosde nuestra pobla
ión [Esh00℄. Los elementos originales serán los padres, mientrasque los nuevos que generemos serán sus des
endientes. Estos des
endientes serán
reados realizando una mez
la de las 
ara
terísti
as de los padres .En el 
aso ideal, un des
endiente aglutinará las mejores 
ara
terísti
as de suspadres, mejorando su evalua
ión 
on respe
to a estos. Sin embargo, al no saber qué
ara
terísti
as propor
ionan una mejor evalua
ión, no podemos determinar la formaóptima de aglutinar estas 
ara
terísti
as. La mejor solu
ión que podemos adoptares mez
lar las 
ara
terísti
as de los padres aleatoriamente. Es a esta opera
ión a laque denominamos re
ombina
ión [Spe00℄.Al ser un pro
eso aleatorio, la re
ombina
ión genera tanto elementos que mejoranla evalua
ión 
omo elementos que la empeoran. Esto no impli
a mayor problemaya que se 
onfía en el operador de sele

ión para que es
oja de entre todos estosdes
endientes aquellos que presentan una mejor adapta
ión.2.3.5. Muta
iónTodos los algoritmos evolutivos fun
ionan a base de 
ombinar el operador desele

ión 
on un me
anismo para produ
ir varia
iones. El mejor me
anismo paraprodu
ir di
has varia
iones es la muta
ión [Esh00℄.El operador de muta
ión se basa en la modi�
a
ión aleatoria del valor del algunode los genes del individuo sobre el que lo apli
amos. Estos valores se denominanalelos y su representa
ión puede variar en fun
ión del tipo de algoritmo evolutivoque estemos utilizando pudiendo ser valores lógi
os, enteros, reales, et
.La muta
ión genera nuevas solu
iones ha
iendo pequeñas modi�
a
iones en la31



2.3. Estru
tura Genéri
a de un Algoritmo Evolutivorepresenta
ión de los individuos. La tasa de di
has modi�
a
iones es otra de las 
a-ra
terísti
as fundamentales de un algoritmo evolutivo, siendo su valor más extendidoel de un gen por 
ada individuo. Por ejemplo, si el individuo tiene un 
romosoma(
adena de genes) de longitud 
ien, la probabilidad de que un gen 
on
reto muteserá de 0.01 (1%) [Spe00℄.2.3.6. Evalua
ión de los Des
endientesUna vez hemos generado los nuevos elementos de la pobla
ión, debemos eva-luarlos para saber el grado de aptitud de 
ada uno. Para ello utilizamos la fun
iónde evalua
ión que hemos de�nido, asignando el valor oportuno a 
ada uno de losnuevos miembros generados.Es importante desta
ar que el reevaluar un mismo miembro no arrojará un resul-tado distinto del original. Solo tiene sentido evaluar elementos nuevos o que hayanmutado. El apli
ar la fun
ión de evalua
ión es una opera
ión 
ostosa que se repitemultitud de ve
es, por lo que 
onviene minimizar el número de estas eje
u
iones.2.3.7. Sele

ión de SupervivientesEl �n primordial de la sele

ión de supervivientes es diferen
iar a los elementosde la pobla
ión en fun
ión de su ade
ua
ión al medio. En 
ierta forma se pare
e a lasele

ión de padres, pero es usada en otra etapa del 
i
lo evolutivo. El me
anismode sele

ión de supervivientes es usado tras la 
rea
ión de una nueva genera
ión.Como el tamaño de la pobla
ión suele ser 
onstante, nos en
ontramos en la dia-triba de sele

ionar qué elementos pasarán a la siguiente genera
ión. Esta ele

iónnormalmente se ha
e basándonos en la evalua
ión de 
ada uno de los miembros,favore
iendo a aquellos que tienen una evalua
ión mejor. En algunas o
asiones tam-bién se suele utilizar el 
on
epto de edad a la hora de es
oger a los elementos ades
artar [ES07℄.El 
on
epto de sele

ión de supervivientes está muy rela
ionado 
on el sola-pamiento entre genera
iones. En un modelo sin solapamiento, más 
ono
ido 
omogenera
ional, los padres nun
a 
ompiten 
on su des
enden
ia. Toda la pobla
iónde padres es sustituida por sus des
endientes. En un sistema 
on solapamiento, los32



Capítulo 2. Computa
ión Evolutivapadres y su des
enden
ia 
ompiten por la superviven
ia [Esh00℄.A diferen
ia de la sele

ión de padres, que suele ser un pro
edimiento esto
ásti
o,la sele

ión de supervivientes tiende a ser 
ompletamente determinista.2.3.8. Condi
ión de Termina
iónUn algoritmo genéti
o se eje
uta a lo largo de un número de genera
iones. Portanto, se ne
esita una 
ondi
ión de termina
ión que expli
ite bajo qué 
ir
unstan
ias
onsideramos que la mejor solu
ión en
ontrada hasta el momento es �su�
ientemente
orre
ta�.Algunas de las 
ondi
iones de termina
ión más ampliamente utilizadas son[ES07℄:1. Número máximo de 
i
los de CPU o
upados.2. El número total de genera
iones al
anza un límite pre�jado.3. La evalua
ión no mejora más allá de un determinado rango durante un periodode tiempo pre�jado.4. La diversidad de la pobla
ión 
ae por debajo de un determinado límite.2.4. Ramas de la Computa
ión Evolutiva2.4.1. Algoritmos Genéti
osLos algoritmos genéti
os son una sub
lase de los algoritmos evolutivos en el quelos elementos del espa
io de búsqueda son 
adenas binarias, ve
tores o algún otrotipo elemental.Entre las apli
a
iones habituales de los algoritmos genéti
os se en
uentran: pro-blemas de plani�
a
ión, ingeniería quími
a, medi
ina, data mining y análisis dedatos, geometría y físi
a, e
onomía y �nanzas, redes y 
omuni
a
iones, ingenieríaelé
tri
a y diseño de 
ir
uitos, pro
esamiento de imágenes, optimiza
ión 
ombina-toria, et
. 33



2.4. Ramas de la Computa
ión Evolutiva2.4.2. Estrategias EvolutivasLas estrategias evolutivas, introdu
idas por Re
henberg son una té
ni
a de op-timiza
ión heurísti
a basada en las ideas de adapta
ión y evolu
ión, una formaespe
ial de algoritmos evolutivos. Las estrategias evolutivas presentan las siguientes
ara
terísti
as:- Normalmente usan ve
tores de números reales 
omo solu
iones 
andidatas.- Los operadores de muta
ión y sele

ión son los más utilizados y la re
ombina-
ión es menos 
omún.- La muta
ión fre
uentemente 
ambia los elementos del ve
tor de la solu
ión
andidata por medio de una distribu
ión normal.- Los valores de los parámetros se van ajustando por medio de auto-adapta
iónal medio.- En los demás aspe
tos, su 
omportamiento es semejante al del resto de algorit-mos evolutivos.Entre las apli
a
iones de las estrategias evolutivas en
ontramos: minería y análi-sis de datos, problemas de plani�
a
ión, quími
a e ingeniería quími
a, minimiza
iónde re
ursos y prote

ión del medioambiente, optimiza
ión 
ombinatoria, geometríay físi
a, ópti
a y pro
esamiento de imágenes, et
.2.4.3. Programa
ión EvolutivaAl 
ontrario que el resto de algoritmos evolutivos analizados, no existe una es-pe
i�
a
ión 
lara de la variedad denominada �programa
ión evolutiva�. Aún así,hay una 
ara
terísti
a diferen
iadora 
lara: mientras que los individuos de una de-terminada espe
ie son la metáfora biológi
a de las solu
iones 
andidatas en otrosalgoritmos evolutivos, en programa
ión evolutiva una solu
ión 
andidata es tratada
omo si ella misma representara a una espe
ie independiente. En este 
ontexto, notiene sentido hablar de re
ombina
ión entre individuos ya que no podemos re
ombi-nar elementos de distintas espe
ies. De esta forma, la muta
ión y la sele

ión son losúni
os operadores usados en programa
ión evolutiva y la re
ombina
ión 
asi nun
asuele usarse. 34



Capítulo 2. Computa
ión EvolutivaLas apli
a
iones de la programa
ión evolutiva son diversas: aprendizaje automá-ti
o, autómatas 
elulares y máquinas de estado �nito, 
omportamientos evolutivos(agentes), quími
a, ingeniería quími
a y bioquími
a, ingeniería elé
tri
a y diseño de
ir
uitos, data mining y análisis de datos, robóti
a, et
.2.4.4. Programa
ión Genéti
aEl término �programa
ión genéti
a� tiene dos posibles signi�
ados. Es usadohabitualmente para 
ontener a todos aquellos algoritmos evolutivos que utilizanárboles 
omo estru
turas de datos para los genotipos. Además, también puede serde�nido 
omo el 
onjunto de todos los algoritmos evolutivos que generan programas,algoritmos y 
onstru

iones similares.Tradi
ionalmente, el 
on
epto de pro
esamiento de informa
ión impli
a una ins-tan
ia de un programa que re
ibe determinada informa
ión 
omo entrada y devuelveel resultado de transformarla mediante una salida. En programa
ión genéti
a, nor-malmente determinadas entradas o situa
iones se ha
en 
orresponder 
on ejemplosde respuesta que son previamente 
ono
idos o pueden ser produ
idos o simulados. Elobjetivo en este 
aso es en
ontrar un programa que sea 
apaz de 
one
tar entraday salida, o que muestre un determinado 
omportamiento ante 
iertos estímulos ositua
iones.Entre las apli
a
iones de la programa
ión genéti
a, podemos desta
ar: regresiónsimbóli
a y síntesis de fun
iones, indu

ión de gramáti
as, data mining y análisisde datos, ingeniería elé
tri
a y diseño de 
ir
uitos, medi
ina, e
onomía y �nanzas,geometría y físi
a, autómatas 
elulares y máquinas de estado �nito, programa
iónautomatizada, robóti
a, redes y 
omuni
a
iones, 
omportamientos evolutivos (agen-tes), re
ono
imiento de patrones, bioquími
a, aprendizaje automáti
o, et
.
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Capítulo 3
Apli
a
ión al Problema de la Mo
hila

Como ejemplo prá
ti
o a resolver mediante un algoritmo evolutivo, hemos sele
-
ionado el problema de la mo
hila. Di
ho problema es uno de los ejemplos 
lási
osde optimiza
ión matemáti
a.Su enun
iado plantea una 
ole

ión de objetos de�nidos por dos 
ara
terísti
as:valor y volumen. Disponemos asimismo de un 
ontenedor de 
apa
idad limitada, lamo
hila. La resolu
ión 
onsiste en rellenar la mo
hila 
on objetos de forma que su
apa
idad máxima no sea sobrepasada y el valor total del 
onjunto sea el máximoposible.Este tipo de problemas, en el que debemos propor
ionar una solu
ión entera aun problema de reparto, apare
e 
omúnmente en tareas de asigna
ión de personal,plani�
a
ión y logísti
a, entre otras (véase [BIKK07a, KS07℄).A lo largo de las siguientes se

iones vamos a ver las 
ara
terísti
as prin
ipalesde un problema de optimiza
ión. Analizaremos también distintas aproxima
iones ala resolu
ión del problema de la mo
hila 
omo pueden ser la búsqueda exhaustiva,programa
ión dinámi
a, algoritmos vora
es y algoritmos genéti
os. Posteriormentenos 
entraremos en el análisis pormenorizado de nuestro algoritmo genéti
o y suapli
a
ión al problema.
37



3.1. Justi�
a
ión Matemáti
a3.1. Justi�
a
ión Matemáti
aComo indi
amos anteriormente, el problema de la mo
hila es un problema deoptimiza
ión matemáti
a, más 
on
retamente de optimiza
ión 
ombiatoria. Este ti-po de problemas trata de en
ontrar una solu
ión x∗ de un 
onjunto de posiblessolu
iones S. Esta solu
ión debe representar el valor óptimo para una determinadafun
ión de evalua
ión f . Di
ho de otra forma, para un problema de maximiza
ióntratamos de en
ontrar una x∗ de forma que si x 6= x∗ ⇒ f(x∗) ≥ f(x). Es habitualque nuestra solu
ión deba 
umplir también una serie de restri

iones estable
idaspor el problema.Dentro de la rama de optimiza
ión matemáti
a en
ontramos distintos tipos yespe
ializa
iones. El problema de la mo
hila pertene
e a la rama de programa
iónlineal, más 
on
retamente se trata de un problema de programa
ión lineal enterabinaria.
3.1.1. Programa
ión LinealLa programa
ión lineal engloba todos aquellos modelos de optimiza
ión donde lasfun
iones que lo 
omponen, es de
ir, fun
ión objetivo y restri

iones, son fun
ioneslineales.La forma general de la fun
ión objetivo en un problema de optimiza
ión lineales:

max
n∑

i=1

cixiDonde xi representa 
ada una de las variables de de
isión y ci es el 
oe�
iente i-ésimo. Además de la fun
ión objetivo, existen una serie de restri

iones que nuestrasolu
ión debe 
umplir, pudiendo ser de alguna de las siguientes formas:
Aj =

n∑

i=1

aijxi38



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hila
Bj ≤

n∑

i=1

bijxi

Cj ≥

n∑

i=1

cijxiDonde j representa el número de la restri

ión, A, B y C son valores 
ono
idos,a, b y 
 son 
oe�
ientes 
ono
idos y xi es la variable de de
isión [AL07, GGT04℄.3.1.2. Programa
ión Lineal Entera y Programa
ión LinealEntera Binaria o 0-1Determinados problemas presentan una 
ara
terísti
a extra: que la solu
ión esté
ompuesta por valores enteros para todas o algunas de las variables. El obtener unasolu
ión no entera no resulta 
onveniente porque es in
ongruente 
on la situa
iónque planteada. Ejemplo de este tipo de problemas puede ser el reparto de una seriede bienes indivisibles.Esta nueva 
ara
terísti
a se tradu
e en añadir la restri

ión xi∈ Z para forzarque la variable de de
isión i -ésima sea entera.Además de este tipo de problemas de programa
ión lineal entera, tenemos unater
era espe
ializa
ión: los problemas de programa
ión lineal entera binaria o 0-1.La prin
ipal 
ara
terísti
a de estos es que todas las variables de de
isión xi sonobligatoriamente 0 o 1. Se usan en problemas de sele

ión, donde las posibilidadesse redu
en a es
oger o des
artar.3.1.3. De�ni
ión del Problema de la Mo
hilaEl problema de la mo
hila es un problema de programa
ión lineal entera binaria.Plantea la existen
ia de un 
ontenedor de 
apa
idad �nita (la mo
hila) y una 
ole
-
ión de objetos 
on dos 
ara
terísti
as fundamentales: valor y volumen. Ne
esitamossele

ionar un 
onjunto de objetos tal que la suma de sus valores individuales sea lamáxima posible y que, al mismo tiempo, el volumen total del 
onjunto no sobrepasela 
apa
idad máxima de la mo
hila. 39



3.2. Métodos de Resolu
ión del Problema de la Mo
hilaLos datos ini
iales del problema serán:- n: número de objetos entre los que se puede elegir.- voi: volumen del objeto i -ésimo.- vai: valor asignado al objeto i -ésimo.- C: 
apa
idad de la mo
hila que determina el volumen máximo de objetos quepuede 
ontener.La 
ole

ión de objetos a introdu
ir en la mo
hila serán las variables a tener en
uenta (xi) y solo tendrán dos valores posibles: 1, en el 
aso en que el objeto vaya aser introdu
ido en la mo
hila o 0 en 
aso en que quede fuera de la sele

ión �nal.La restri

ión vendrá mar
ada por la 
apa
idad máxima de la mo
hila, de talforma que la suma de todos los objetos multipli
ados por el espa
io que o
upan enla mo
hila no podrá ex
eder di
ha 
apa
idad máxima.La formula
ión matemáti
a del problema queda:
max

N∑

i=1

vaixi

s.a. xi ∈ {0, 1} ∀i = 1...N ∧
N∑

i=1

voixi ≤ C

3.2. Métodos de Resolu
ión del Problema de laMo
hilaA 
ontinua
ión vamos a revisar alguno de los métodos más 
ono
idos para laresolu
ión del problema de la mo
hila. Nuestro objetivo es 
omparar sus virtudes ydebilidades frente al método basado en 
omputa
ión evolutiva que desarrollaremosen el resto de se

iones. 40



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hila3.2.1. Búsqueda ExhaustivaEn una primera aproxima
ión, la solu
ión exa
ta del problema de la mo
hilapasaría por 
al
ular todas las posibles 
on�gura
iones de objetos dentro de la mo-
hila. Para 
ada una de estas 
on�gura
iones, podemos 
al
ular el volumen totaldel 
onjunto y su valor. La solu
ión óptima será aquella que tenga mayor valor,manteniendo un volumen menor o igual a la 
apa
idad de la mo
hila.En el 
aso de n objetos, habrá 2n 
ombina
iones posibles de objetos en la mo
hila.La 
omplejidad de este método 
re
e exponen
ialmente 
on el número de objetosini
ial y solo será válido para instan
ias de pequeño tamaño del problema de lamo
hila.3.2.2. Programa
ión Dinámi
aLa programa
ión dinámi
a es una té
ni
a utilizada en la resolu
ión de problemas
uyas solu
iones satisfa
en rela
iones de re
urren
ia. Trata de resolver un determi-nado problema des
omponiéndolo en partes más pequeñas que, una vez agrupadas,representan al problema original.Como método de resolu
ión utiliza una tabla interna donde va guardando lassolu
iones par
iales a medida que son 
al
uladas. De esta forma se elimina la posibi-lidad de volver a resolver un subproblema que ya ha sido resuelto anteriormente. Unavez 
ompletada la tabla 
on las solu
iones de todos los subproblemas, se re
onstruyea partir de ellas la solu
ión al problema original.La prin
ipal ventaja de la aproxima
ión mediante programa
ión dinámi
a es lasen
illez de su implementa
ión. Por 
ontra, ne
esita 
onstruir en memoria la tablaque sirve 
omo base a la resolu
ión del problema. El tamaño de di
ha tabla 
re
e 
onel número total de objetos y la 
apa
idad de la mo
hila, por lo que las ne
esidadesde memoria para el problema 
re
en 
on estos.3.2.3. Algoritmos Vora
esLos algoritmos vora
es utilizan alguna heurísti
a para generar una se
uen
ia desolu
iones subóptimas que, en el mejor de los 
asos, se espera que 
onverjan a la41



3.2. Métodos de Resolu
ión del Problema de la Mo
hilasolu
ión óptima.El término voraz se deriva de la forma en que los datos de entrada se van tratando,realizando la ele

ión de dese
har o sele

ionar un determinado elemento una solavez. Para ello puede utilizar distintas estrategias dentro del 
ontexto del problemade la mo
hila:1. Es
oger el elemento de mayor valor de los que quedan.2. Es
oger el elemento de menor volumen de los restantes.3. Es
oger el objeto que tiene mejor rela
ión valor / volumen.Los algoritmos vora
es tienden a ser bastante e�
ientes y pueden implementarse deforma relativamente sen
illa. Su e�
ien
ia se deriva de la forma en que tratan losdatos, llegando a al
anzar mu
has ve
es una 
omplejidad de orden lineal.Vamos a ver un ejemplo de implementa
ión de algoritmo voraz que resuelve elproblema de la mo
hila.Algoritmo 2 Implementa
ión voraz del problema de la mo
hilamo
hila_voraz (va[1...n℄, vo[1...n℄)beginfor (i = 1;i <n; i++) {sol[i℄ = 0; }valor_obten = 0;j = 0;volumen_a
 = 0;while (volumen_a
 <C) {if (volumen[j℄ + volumen_a
 <C) {valor_obten = valor_obten + valor[j℄;sol[j℄ = 1;volumen_a
 = volumen_a
 + volumen[j℄}j = j+1;}benef = valor_obten;Las variables y estru
turas usadas son:42



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilam 
apa
idad de la mo
hilava alma
ena el valor de 
ada objetovo alma
ena el volumen de 
ada objetosol devuelve la lista de objetos sele

ionadosbenef devuelve el bene�
io totalvalor_obten alma
ena el bene�
io par
ialvolumen_a
 alma
ena el volumen par
ial.Podemos observar 
omo la heurísti
a seguida en esta implementa
ión lo que ha
ees re
orrer la lista de objetos, añadiendo aquellos que 
aben en la mo
hila mientrasque des
arta a los que ha
en que sobrepase el volumen total admitido. En el 
asoen el que queramos mejorar la heurísti
a para ir introdu
iendo los objetos de mayorvalor, menor volumen o mejor ratio, tan solo habrá que realizar una ordena
iónprevia de los ve
tores utilizados.Los algoritmos vora
es son rápidos y 
on po
as ne
esidades de memoria paraguardar las estru
turas de datos que ne
esitan. Como 
ontrapartida, no podemosgarantizar que se al
an
e el óptimo para 
ualquier problema.3.2.4. Algoritmos Genéti
osLos algoritmos genéti
os parten de una serie de solu
iones ini
iales generadasaleatoriamente a las que llamamos pobla
ión. Cada una de estas solu
iones puedeser 
uanti�
ada por medio de una fun
ión de evalua
ión que nos indi
ará su gradode aptitud. El algoritmo genéti
o va generando nuevas pobla
iones 
on la esperanzade que vaya mejorando su evalua
ión global y a
er
ándose a la solu
ión óptima.Una nueva genera
ión se 
rea a partir de la anterior eligiendo a los miembros
on mejor evalua
ión, mez
lando sus 
ara
terísti
as y es
ogiendo a los más aptos.Aquellos elementos de la pobla
ión 
on mejor evalua
ión tendrán más posibilidadesde ser es
ogidos para formar parte de la nueva genera
ión. Es importante ha
ernotar que debemos estable
er un 
riterio de parada, ya que un algoritmo genéti
ono tiene un punto de �naliza
ión de�nido tal y 
omo los anteriores.Con respe
to a los anteriores métodos, los algoritmos genéti
os tienen la 
ara
-terísti
a de que sus requisitos temporales y espa
iales no 
re
en 
on el aumento de43



3.3. Resolu
ión Mediante un Algoritmo Genéti
o
apa
idad de la mo
hila. El espa
io de memoria ne
esario para su implementa
iónserá independiente de la 
apa
idad de la mo
hila. Por 
ontra, su implementa
ión esmás 
ompleja. Con respe
to al método voraz, los algoritmos genéti
os obtienen porregla general mejores solu
iones que estos.Cabe la posibilidad de aunar varios de estos métodos de resolu
ión para resolverun problema. En nuestro 
aso se ha elegido la aproxima
ión mediante algoritmosgenéti
os 
omo herramienta para resolver el problema de la mo
hila, aunque se haráuso de una estrategia voraz en la implementa
ión de la fun
ión de evalua
ión.En la siguiente se

ión analizaremos 
ada uno de los aspe
tos fundamentales deun algoritmo genéti
o y 
uál ha sido la implementa
ión 
on
reta elegida en nuestro
aso.3.3. Resolu
ión Mediante un Algoritmo Genéti
oUn algoritmo genéti
o implementa un gran número de opera
iones y pro
edi-mientos, basados en la representa
ión 
on
reta elegida para modelarlo. En 
ada unode los apartados en los que se divide la implementa
ión de un algoritmo de este tipo,disponemos de distintas posibilidades de 
ara a su diseño. Vamos a ir analizandoy justi�
ando 
ada una de las de
isiones de diseño tomadas en la 
onstru

ión denuestra implementa
ión.3.3.1. Representa
ión de IndividuosUn punto 
ríti
o para la resolu
ión del problema de la mo
hila por medio de unalgoritmo genéti
o es la ele

ión de la representa
ión de individuos. En fun
ión dela representa
ión es
ogida, variará 
ompletamente la implementa
ión del algoritmoy de todos sus operadores.Como ya vimos en los apartados anteriores, el problema de la mo
hila partede una 
ole

ión de objetos, de�nidos por su valor y su volumen, y la 
apa
idadtotal que tendrá nuestra mo
hila. El resultado esperado será un sub
onjunto de esta
ole

ión de objetos, representando la 
on�gura
ión �nal de la mo
hila.Resulta natural pensar en la representa
ión de una solu
ión 
ualquiera por medio44



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilade una 
adena de texto, de longitud igual al número total de objetos. Cada posi
iónde esta 
adena representará a uno de estos objetos que estarán alma
enados en unalista ordenada para que sean fá
ilmente referen
iables por su posi
ión. En el 
aso enque en una posi
ión dada haya un �1�, impli
ará que el objeto ha sido sele

ionadopara pertene
er a la mo
hila en esta solu
ión, mientras que un �0� signi�
a que seha dese
hado. A 
ontinua
ión podemos ver un ejemplo de problema de la mo
hila,
on sus solu
iones aso
iadas.Posi
ión Objeto Valor Volumen1 Objeto 1 6 32 Objeto 2 10 83 Objeto 3 3 54 Objeto 4 7 95 Objeto 5 9 46 Objeto 6 4 107 Objeto 7 6 18 Objeto 8 2 39 Objeto 9 8 410 Objeto 10 9 7Tabla 3.1: Ejemplo de lista de objetosUna solu
ión 
ualquiera podría ser:
0 1 1 0 1 0 0 0 1 1

Que nos indi
aría que di
ha solu
ión estima que los objetos de las posi
iones 2,3, 5, 9 y 10 deben pertene
er a la mo
hila, mientras que los objetos 1, 4, 6, 7 y 8 nopertene
erán a la misma.La 
antidad total de solu
iones posibles será 2n, para un número de objetos iguala n. Veamos 
omo varía el tamaño del espa
io de búsqueda en fun
ión del númerode objetos 
onsiderado: 45



3.3. Resolu
ión Mediante un Algoritmo Genéti
oObjetos Número de Solu
iones10 1024100 1, 27 · 10301000 1, 07 · 1030110000 2 · 103010Tabla 3.2: Tamaño del espa
io de solu
iones en fun
ión del número de objetos parael problema de la mo
hila.3.3.2. Ini
ializa
ión de la Pobla
iónNuestro algoritmo genéti
o ne
esita una pobla
ión ini
ial. Esta pobla
ión estará
ompuesta por una serie de solu
iones para nuestro problema. Como vimos en elanterior apartado, 
ada una de las solu
iones se tradu
e en una 
adena de �0� y�1�, determinando de esta forma la 
ole

ión de objetos que forma parte de nuestrasolu
ión.Ini
ialmente no tenemos ninguna guía para generar buenas solu
iones, así quenos limitaremos a generar solu
iones aleatorias. Para 
ada uno de los miembros de lapobla
ión se asignarán distribu
iones aleatorias de objetos esperando que, a medidaque el algoritmo vaya 
al
ulando las siguientes genera
iones, la evalua
ión global delas solu
iones vaya mejorando.3.3.3. Fun
ión de Evalua
iónUn aspe
to 
ru
ial de nuestro algoritmo genéti
o es el pro
edimiento mediante el
ual 
uanti�
amos la bondad de 
ada uno de los elementos de la pobla
ión. Esto se
onsigue por medio de la fun
ión de evalua
ión. La idea general es que 
uanto mejorsea un elemento, mejor resultado debe obtener al apli
arle la fun
ión de evalua
ión.Una buena evalua
ión de los elementos de nuestra pobla
ión permite 
ompararlos
on efe
tividad y es
oger aquellos que mejor se adaptan al entorno.Las posibilidades en 
uanto a la ele

ión de la fun
ión de evalua
ión son prá
ti-
amente ilimitadas. El punto más importante a tener en 
uenta a la hora de elegiruna fun
ión de evalua
ión es que fun
ión es
ogida debe guiar la evolu
ión de nuestrapobla
ión ha
ia solu
iones que 
onverjan al óptimo.46



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilaEl objetivo en el problema que nos o
upa es 
onseguir maximizar el valor del
ontenido de la mo
hila, sin sobrepasar la 
apa
idad máxima de la misma. Unabuena aproxima
ión para 
onstruir nuestra fun
ión de evalua
ión sería sumar elvalor de todos los objetos que in
luimos dentro de la mo
hila.Junto a esta medida del valor total de la mo
hila, debemos además tener en 
uen-ta que el volumen total de los objetos sele

ionados no puede sobrepasar la 
apa
idadmáxima. Dada una solu
ión de nuestra pobla
ión tenemos dos posibilidades:- Que la solu
ión no sobrepase la 
apa
idad total de la mo
hila, esto es, que seafa
tible.- Que la solu
ión sobrepase la 
apa
idad máxima de la mo
hila y sea no fa
tible.Una solu
ión no fa
tible sale del dominio de nuestro problema y no podemos
onsiderarla 
omo una solu
ión válida. Tenemos distintas posibilidades 
on respe
toa las solu
iones no fa
tibles: ignorarlas, transformarlas, 
orregirlas, et
.En la implementa
ión de nuestro algoritmo genéti
o, se estimó que era bastanteinteresante desarrollar distintas fun
iones de evalua
ión para 
omparar su desempe-ño. Es por ello que tenemos tres aproxima
iones distintas para nuestra fun
ión deevalua
ión a las que hemos llamado de
odi�
adora, reparadora y penalizadora.3.3.3.1. Fun
ión De
odi�
adoraLa fun
ión a la que hemos denominado de
odi�
adora trata las solu
iones nofa
tibles 
omo si fueran fa
tibles. Para ello, dada una solu
ión determinada, es
ogede aquella los objetos más apropiados para rellenar la mo
hila de manera óptima.En el 
aso en que la solu
ión fuera ini
ialmente fa
tible, todos los objetos perte-ne
ientes a esta solu
ión serán tomados en 
uenta. En 
aso de no ser fa
tible, hemosde es
oger qué objetos 
onsideraremos. Para tomar los objetos que pertene
erána nuestra solu
ión se ha he
ho uso de una estrategia voraz. La heurísti
a emplea-da para implementa
ión devoradora ha sido 
onsiderar aquellos objetos 
on mejorrela
ión de valor por unidad de volumen.Dispondremos para ello de una estru
tura que representa a nuestros objetosordenados en fun
ión del 
riterio valor / volumen. Re
orreremos los objetos en elorden determinado por esta estru
tura. Para 
ada uno de ellos, 
omprobamos que47



3.3. Resolu
ión Mediante un Algoritmo Genéti
oal in
luirlo en la mo
hila la 
apa
idad de la misma no sea ex
edida. Si es así, seráin
luido. Si sobrepasa la 
apa
idad de la mo
hila, no será tomado en 
onsidera
ióny se pasa al siguiente.Vamos a analizar la eje
u
ión del algoritmo para un problema 
on
reto. Dispo-nemos de una mo
hila de 
apa
idad 20 unidades y una 
ole

ión de objetos tal y
omo sigue. Objeto Valor Volumen Ratio Valor/Volumen1 1 10 0.102 2 5 0.403 3 2 1.504 2 9 0.225 8 3 2.666 6 1 6.007 7 9 0.778 4 2 2.009 7 6 1.1710 1 7 0.44Tabla 3.3: Cole

ión de objetos 
on ratio valor/volumen 
al
ulado
Asimismo, una de las solu
iones generadas tiene la siguiente forma:0 1 1 0 1 1 1 0 1 0El volumen total quedaría: 0 ∗ 10 + 1 ∗ 5 + 1 ∗ 2 + 0 ∗ 9 + 1 ∗ 3 + 1 ∗ 1 + 1 ∗ 9 +

0 ∗ 2 + 1 ∗ 6 + 0 ∗ 9 = 26. Al ser la 
apa
idad de la mo
hila de 20 unidades, nosen
ontramos ante una solu
ión no fa
tible.En 
asos 
omo este, la fun
ión de evalua
ión irá re
orriendo la solu
ión en elorden estable
ido por los ratios, ordenados de mayor a menor. En nuestro ejemploel orden en que tomaremos los elementos será: 6, 5, 8, 3, 9, 7, 10, 2, 4, 1.Vamos a 
omprobar 
ómo se evalúa la solu
ión por medio de la siguiente tabla,donde se ha trasladado la solu
ión del ejemplo ordenada en fun
ión del ratio.48



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilaPaso Elemento Solu
ión Valor Volumen Valor Total Volumen Total1 6 1 6 1 6 12 5 1 8 3 14 43 8 0 4 2 14 44 3 1 3 2 17 65 9 1 7 6 24 126 7 1 7 9 24 127 10 0 1 7 24 128 2 1 2 5 26 179 4 0 2 9 26 1710 1 0 1 10 26 17Tabla 3.4: Ejemplo de eje
u
ión de fun
ión de evalua
ión de
odi�
adoraLas a

iones realizadas en 
ada paso serían:Paso 1: La mo
hila ini
ialmente está va
ía y la solu
ión nos indi
a que el elemento6 debe ir en la mo
hila. Como tenemos espa
io, introdu
imos el objeto 6 en lamo
hila. El valor total será 6 y el volumen total 1 (exa
tamente los del objeto).Paso 2: El volumen del objeto es 3, luego 
abe en la mo
hila. Además, la solu
iónin
luye a este objeto. Introdu
imos el objeto en la mo
hila, quedando el valortotal 
omo 6+8=14 y el volumen 1+3=4.Paso 3: Este objeto no pertene
e a la solu
ión. En la posi
ión que le 
orrespondeapare
e un �0� en la 
adena de solu
ión por lo que ni siquiera lo 
onsideramos.Paso 4: El volumen del objeto es 2 y, siendo el volumen o
upado de la mo
hilade 4, podemos in
luirlo. El nuevo volumen de la mo
hila quedará 4+2=6 y elvalor total 14+3=17.Paso 5: El volumen en este 
aso, para el objeto 5, es de 6 unidades. Aún 
abe enla mo
hila. Lo in
luimos y queda el volumen total en 6+6=12 unidades y elvalor total será 17+7=24.Paso 6: Este paso es realmente importante. El objeto 7 pertene
e a la solu
ión,por lo que deberíamos in
luirlo en la mo
hila. Sin embargo, el volumen o
u-pado a
tualmente es de 12 unidades, y el del objeto es de 9. Tendríamos por49



3.3. Resolu
ión Mediante un Algoritmo Genéti
otanto un volumen total de 21 unidades, lo 
ual es imposible porque estaría-mos ex
ediendo la 
apa
idad de la mo
hila. La solu
ión sería no fa
tible. Paratransformarla en fa
tible lo que ha
emos es no 
onsiderar este objeto 
omopertene
iente a la mo
hila y pasar al siguiente. Por tanto el valor total siguesiendo 24 y el volumen 12.Paso 7: Este objeto no es 
onsiderado en la solu
ión, luego no lo in
luimos.Paso 8: El objeto 2 pertene
e a la solu
ión y su volumen es 5. Como el volumena
tualmente o
upado en la mo
hila es 12, aún disponemos de 7 unidades devolumen libres. Introdu
imos el objeto en la mo
hila quedando un valor totalde 24+2 = 26 y un volumen de 12+5 = 17.Paso 9: El objeto no pertene
e a la solu
ión.Paso 10: El objeto tampo
o pertene
e a la solu
ión.Por tanto, aunque la solu
ión nos indi
a que debemos introdu
ir en la mo
hila losobjetos 6, 5, 3, 9, 7 y 2, �nalmente hemos des
artado el objeto 7 para ha
er que lasolu
ión sea fa
tible.Es importante desta
ar que la fun
ión de evalua
ión asignará �nalmente a lasolu
ión un valor de 17, que sería el 
orrespondiente a la suma del valor de losobjetos introdu
idos en la mo
hila para la versión fa
tible de la solu
ión.3.3.3.2. Fun
ión ReparadoraLa fun
ión reparadora sigue la misma �losofía de la de
odi�
adora. Podemostener solu
iones fa
tibles y no fa
tibles. En el 
aso de que la solu
ión sea no fa
tible,se realiza un pro
edimiento prá
ti
amente idénti
o al anterior, 
on la salvedad deque la solu
ión se modi�
a.En el ejemplo anterior, 
on la fun
ión de
odi�
adora, teníamos la siguiente so-lu
ión: 0 1 1 0 1 1 1 0 1 050



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilaVimos 
omo en el paso 6 del pro
edimiento, des
artábamos el objeto 7 porquesuperábamos el valor máximo de 
apa
idad de la mo
hila. No se tenía en 
uenta eseobjeto para asignar la evalua
ión a la solu
ión.La �losofía de la fun
ión reparadora es exa
tamente la misma, sólo que en este
aso, la solu
ión es modi�
ada. A la hora de evaluar el individuo que aporta estasolu
ión, al 
onsiderar el objeto 7, determinaríamos asimismo que no puede perte-ne
er a la mo
hila y 
orregiríamos la solu
ión para que no aparez
a di
ho objetoquedando de la siguiente forma:0 1 1 0 1 1 0 0 1 0La evalua
ión sería semejante a la fun
ión de
odi�
adora, es de
ir, 17. La dife-ren
ia fundamental radi
a en que, al haber modi�
ado la solu
ión, sólo tendremossolu
iones fa
tibles a la hora de apli
ar el resto de operadores 
omo, por ejemplo,el de re
ombina
ión. El efe
to que esta modi�
a
ión de las solu
iones pudiera tenersobre el desempeño global de nuestra solu
ión será motivo de análisis en el 
apítulodedi
ado a la evalua
ión.3.3.3.3. Fun
ión PenalizadoraLa prin
ipal diferen
ia de la fun
ión penalizadora 
on respe
to a las dos anterioreses que no ha
e distin
ión entre solu
iones fa
tibles y no fa
tibles. Esta fun
ión trataa todas las solu
iones 
omo si fueran válidas. Aún así ne
esitamos un me
anismopara promo
ionar aquellas solu
iones válidas sobre las que no lo sean. Para 
onseguiresto, la fun
ión penalizadora asigna valores negativos a la evalua
ión en el 
aso enque una solu
ión no sea fa
tible.Dada una solu
ión no fa
tible, la suma total del volumen de los objetos queplantea introdu
ir en la mo
hila será mayor que la 
apa
idad de la misma. En estasitua
ión, la fun
ión penalizadora asigna una evalua
ión a di
ha solu
ión igual a la
apa
idad de la mo
hila menos el volumen total o
upado por los objetos. De estemodelo de evalua
ión podemos desta
ar distintas 
ara
terísti
as:- Todas las solu
iones no fa
tibles tendrán una evalua
ión negativa.- Todas las solu
iones fa
tibles tienen una evalua
ión positiva.51
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o- Dadas dos solu
iones no fa
tibles, aquella que esté más 
er
a de ser fa
tible(la que sobrepase la 
apa
idad de la mo
hila por un valor menor) tendrá mejorevalua
ión que aquella que dista mu
ho de una solu
ión fa
tible.- Dadas dos solu
iones fa
tibles, la evalua
ión se 
orresponderá al valor total delos objetos introdu
idos en la mo
hila. Por tanto, 
uanto mayor sea el valor mejorserá la evalua
ión.Veamos un ejemplo basado en el anterior que ya hemos analizado. La 
apa
idadde la mo
hila en este 
aso era de 20 unidades y la solu
ión que analizábamos era:0 1 1 0 1 1 1 0 1 0Ya vimos que di
ha solu
ión no era fa
tible. La fun
ión penalizadora 
al
ulará elvalor total de todos los objetos 
onsiderados y el volumen total de la 
ole

ión. Ennuestro 
aso el valor total sería de 33 unidades y el volumen 26. Como el volumentotal sobrepasa la 
apa
idad de la mo
hila en seis unidades, la evalua
ión asignadaa di
ha solu
ión será:
Evaluacion = capacidad − volumen_total = 20 − 26 = −6Si �empeoramos� la solu
ión introdu
iendo algún otro objeto, podríamos tenerla siguiente solu
ión: 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1Añadiendo el objeto número 10 a la solu
ión, tendríamos que el valor total sería34 unidades y el volumen o
upado de 36 unidades. La evalua
ión quedará por tanto:
Evaluacion = capacidad − volumen_total = 20 − 36 = −16Comprobamos 
omo, estando más alejada de la 
apa
idad máxima de la mo
hila,esta solu
ión tiene una evalua
ión peor que la anterior. Ambas serían no fa
tibles,pero a la hora de 
ompararlas, la primera sería propor
ionalmente mejor que lasegunda. 52



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilaPor último veamos el 
aso en que la solu
ión sea la equivalente fa
tible queanalizamos en los dos apartados anteriores. Di
ha solu
ión sería de la forma:0 1 1 0 1 1 0 0 1 0El volumen total sería 17 y el valor que le 
orrespondería sería 26. La evalua
iónen este 
aso, al ser el volumen o
upado menor que la 
apa
idad, se 
orrespondería
on el valor total de la 
ole

ión de objetos, esto es, 26 unidades.3.3.4. Sele

ión de PadresPor medio de la sele

ión de padres, tomaremos aquellos elementos de nuestrapobla
ión original que vamos a re
ombinar para generar una nueva pobla
ión. Es devital importan
ia tomar una muestra signi�
ativa de los mejores miembros inten-tando, al mismo tiempo, no eliminar la diversidad de la pobla
ión.En nuestro 
aso vamos a ir tomando los elementos de nuestra pobla
ión porgrupos de manera aleatoria. Para 
ada uno de estos grupos, se elegirá el elementomás apto por medio de un método de sele

ión denominado �sele

ión por torneo�.La sele

ión por torneo enfrenta a una serie de elementos de la pobla
ión entreellos devolviendo aquel que tiene mejor evalua
ión. La 
antidad de elementos de lapobla
ión que parti
iparán en el torneo será variable y la denominaremos tamañodel torneo. Cuanto mayor sea el tamaño del torneo, la probabilidad de es
oger losmejores elementos de la pobla
ión será mayor. La implementa
ión realizada para
al
ular el ven
edor de un grupo ha sido enfrentar a todos los elementos uno a uno,
ontabilizando el número total de vi
torias. Si �nalmente hay algún empate en elnúmero de vi
torias dando más de un ven
edor, se vuelve a realizar un torneo entreestos ven
edores.Cabe desta
ar que el enfrentamiento entre dos individuos 
ualquiera en el torneoes
ogerá al que tenga mejor evalua
ión 
on un 95% de posibilidades. De esta formadejamos una pequeña posibilidad de pertene
er al grupo de padres a elementos 
onpeor evalua
ión para mantener la diversidad.Por 
ada torneo realizado, es
ogeremos un padre para la siguiente genera
ión
al
ulada. El total de padres que vamos a ne
esitar será igual al tamaño de la po-53
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obla
ión, por lo que repetimos el pro
edimiento de sele

ión por torneo tantas ve
es
omo sea ne
esario. Cabe desta
ar que la sele

ión se realiza siempre sobre el 
on-junto 
ompleto de elementos de nuestra pobla
ión. Siendo así, un mismo elementopuede llegar a ser sele

ionado varias ve
es para formar parte del 
onjunto de pa-dres, lo 
ual es lógi
o si pensamos que un elemento espe
ialmente apto tendrá másposibilidades de pro
rear que otro menos apto.Una vez tenemos el 
onjunto 
ompleto de padres, podemos pasar a generar sudes
enden
ia.3.3.5. Operador de Cru
eEl operador de 
ru
e permitirá 
rear nuevos miembros para nuestra pobla
iónre
ombinando los padres que previamente hemos sele

ionado. Por 
ada pareja depadres generamos dos des
endientes. Estos des
endientes son el resultado de mez
larlas 
ara
terísti
as de sus progenitores.Vimos anteriormente que, para 
ada elemento de nuestra pobla
ión, su represen-ta
ión viene dada por una 
adena de 
eros y unos. Cada uno de los elementos de la
adena representa un objeto y su valor indi
a si el objeto i-ésimo pertene
erá o noa la 
on�gura
ión �nal de la mo
hila. En el 
aso del problema de la mo
hila para nobjetos, podemos representar a los progenitores 
omo sigue:
a1 a2 ... ai−1 ai ai+1 ... an

b1 b2 ... bi−1 bi bi+1 ... bnEn nuestra implementa
ión vamos a realizar un 
ru
e entre los progenitores porun úni
o punto. Dados los dos ejemplos de padres anteriores, el 
ru
e por el puntoi-ésimo daría 
omo resultado los siguientes des
endientes:
a1 a2 ... ai−1 bi bi+1 ... bn

b1 b2 ... bi−1 ai ai+1 ... an54



Capítulo 3. Apli
a
ión al Problema de la Mo
hilaDe esta forma tendríamos dos nuevas solu
iones que añadir a nuestro 
onjuntode des
endientes. La implementa
ión realizada lleva a 
abo este tipo de 
ru
e entrelos padres para la re
ombina
ión. Además de esto, el punto sobre el que ha
er el
ru
e es es
ogido aleatoriamente para 
ada pareja de padres a re
ombinar.Cada uno de los des
endiente generados pasan a formar parte de la nueva gene-ra
ión.3.3.6. Operadores de Muta
iónEl operador de muta
ión propor
iona una nueva alternativa para generar indivi-duos diferen
iados de los originales. Estos 
ambios ayudan a mantener la pobla
ión
onvenientemente diversi�
ada. En el 
aso en que los mejores individuos pertenez-
an todos a la misma región del espa
io de búsqueda y se en
uentren en torno a unmáximo lo
al, la muta
ión puede propi
iar que algunas de las solu
iones se muevana otras lo
aliza
iones del espa
io de búsqueda [Esh00℄.Para nuestro algoritmo genéti
o, la muta
ión 
onsistirá en 
ambiar aleatoria-mente valores de 
ada elemento. Al ser una 
adena de 
eros y unos, elegiremosarbitrariamente el elemento a modi�
ar y alternaremos su valor. La 
antidad deelementos que modi�
aremos vendrá de�nida por los parámetros que le pasemos anuestro algoritmo. Típi
amente se suele es
oger una tasa de muta
ión de un elemen-to por 
adena [Spe00℄. Para el problema genéri
o de n objetos, las 
adenas serán delongitud n y la tasa de muta
ión sería 1/n.Es importante señalar, que una vez que hemos mutado los nuevos elementos, de-bemos volver a 
al
ular su evalua
ión que se habrá visto modi�
ada por los 
ambiosprodu
idos.3.3.7. Sele

ión de SupervivientesLa sele

ión de supervivientes es la en
argada de tomar los elementos que 
on-formarán la siguiente genera
ión. Disponemos de dos tipos de estrategias:- Genera
ional . Toda la pobla
ión original es sustituida por los nuevos elementosgenerados. Debemos generar al menos tantos des
endientes 
omo elementos tenga55
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onuestra pobla
ión.- De Estado Esta
ionario (�steady state�). Mediante esta estrategia, enfrenta-mos a los elementos que a
abamos de 
rear 
on los elementos a
tuales de nuestrapobla
ión. De todos ellos, solo los más aptos pasarán a la nueva genera
ión. Coneste método no ne
esitamos generar un número de des
endientes tal que sea 
a-paz de sustituir 
ompletamente la pobla
ión sino que podemos generar un númeroarbitrario de nuevos elementos, pudiendo ser inferior al tamaño de la pobla
ión.Además de estas dos aproxima
iones, podemos implementar otro tipo de estra-tegias 
omo la penaliza
ión por edad de los miembros de nuestra pobla
ión.En nuestro 
aso 
on
reto hemos de
idido apli
ar una estrategia genera
ional. Por
ada nueva genera
ión 
reamos un número de des
endientes igual al tamaño de lapobla
ión y la sustituimos 
ompletamente. Aún así, tenemos la op
ión de estable
erpor medio de los parámetros del algoritmo una estrategia elitista. En este 
aso,se sustituye la pobla
ión 
ompletamente pero se 
onserva el mejor individuo de lapobla
ión anterior.
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Capítulo 4
Entorno de Apli
a
ión Diseñado

A lo largo de este 
apítulo vamos a analizar la apli
a
ión desarrollada para re-solver el problema de la mo
hila por medio de un algoritmo genéti
o. Como partefundamental del presente proye
to se planteó la ne
esidad de realizar una apli
a
iónque pudiese servir al usuario para visualizar grá�
amente la eje
u
ión y el 
omporta-miento de nuestro algoritmo genéti
o. Gra
ias a esta apli
a
ión podremos 
omprobarel desempeño de nuestro algoritmo ante distintos problemas y distintas 
on�gura-
iones. Podemos modi�
ar, de igual forma, parte de los parámetros fundamentalesdel algoritmo y 
omprobar la respuesta que obtenemos.El desarrollo ha sido realizado en lenguaje Java y se ha mantenido durante todosu desarrollo la �losofía de primar el aspe
to grá�
o para que sea fá
il de entendery e�
az a la hora de interpretar el 
omportamiento del algoritmo.4.1. Jerarquía de ClasesNuestro programa ha sido dividido en dos paquetes fundamentales:mo
hila: In
luye todas las 
lases en
argadas de gestionar la mo
hila, el algo-ritmo genéti
o, los operadores, la lista de objetos, et
.mo
hila.interfaz: Donde se en
uentra el apartado grá�
o del proye
to. En élin
luimos el 
ódigo de todas las pantallas, así 
omo de los grá�
os que repre-sentan la eje
u
ión de nuestro algoritmo.57



4.1. Jerarquía de Clases4.1.1. Paquete mo
hilaEl paquete mo
hila está 
ompuesto por los siguientes �
heros:AG.java: En este �
hero se en
uentra todo el 
ódigo referente al algoritmo genéti-
o. En él se generan las solu
iones ini
iales, se evalúa la pobla
ión (in
luyendolas tres fun
iones evaluadoras desarrolladas) y se engarzan los distintos pro
e-dimientos para 
al
ular la siguiente genera
ión. Además in
luye determinadasfun
iones para 
al
ular el mejor y peor individuo, el valor medio de la pobla-
ión, la representa
ión de los elementos... et
.Comparador.java: Una 
lase auxiliar que nos sirve para poder 
omparar dos ge-notipos.Genotipo.java: Esta 
lase implementa la representa
ión de nuestros individuos.Cada uno de ellos viene representado por una 
adena 
on la 
ole

ión de obje-tos que representa y su evalua
ión. Además, in
luye los operadores de torneoy muta
ión.Mo
hila.java: Esta 
lase re
rea el objeto mo
hila. In
luye y gestiona la referen
ia alalgoritmo genéti
o que va a dirigir la eje
u
ión de nuestro problema. Además,
ontrola la lista de objetos sobre los que vamos a trabajar.Objeto.java: Clase representativa de los distintos objetos que va a 
omponer nues-tra 
ole

ión. Cada uno de estos objetos vendrá de�nido por su valor y suvolumen.Simula
ion.java: Clase auxiliar utilizada para simular la eje
u
ión del algoritmoy poder exportar los resultados en texto para su posterior análisis.4.1.2. Paquete mo
hila.interfazEl paquete 
on el apartado grá�
o de la apli
a
ión está 
ompuesto por las si-guientes 
lases:a
er
aUI.java: Pantalla 
on informa
ión general sobre el proye
to.58



Capítulo 4. Entorno de Apli
a
ión DiseñadoetiquetaGra�
a.java: Clase para representar etiquetas en formato grá�
o. Estonos permite modi�
arlas para que se adapten a nuestra representa
ión.Gra�
oAG.java: Grá�
o que muestra la evolu
ión de nuestro algoritmo genéti
o.Muestra en todo momento el valor máximo al
anzado en la evalua
ión denuestra pobla
ión a lo largo del tiempo.Gra�
oMo
hila.java: Representa la disposi
ión de los objetos dentro de la mo-
hila. Para ello toma el mejor elemento de la pobla
ión a
tual.Gra�
oObjeto.java: Muestra la 
ole

ión 
ompleta de objetos, de forma que suan
hura representa el volumen que o
upan y la intensidad del 
olor el ratiovalor/volumen. Podemos observar asimismo en el grá�
o qué objetos han sidosele

ionados al ser su altura el doble que la del resto de objetos.mo
hilaUI.java: Clase prin
ipal de nuestra apli
a
ión. Gestiona los parámetrospasados 
omo argumentos y el interfaz grá�
o para el usuario.objetosUI.java: Código de la pantalla para la gestión de los objetos. Desde ellapodemos añadir o eliminar objetos de nuestra 
ole

ión.preferen
iasUI.java: Esta 
lase 
ontrola las preferen
ias de nuestro algoritmo ge-néti
o y de la mo
hila. Podemos modi�
ar 
ara
terísti
as 
omo la 
apa
idadde la mo
hila, el tamaño de la pobla
ión, el tamaño del torneo, la fun
ión deevalua
ión, el ratio de muta
ión, el tamaño del torneo y el elitismo.4.2. Interfaz Grá�
o4.2.1. Arranque de la Apli
a
iónComo 
omentamos anteriormente, nuestra apli
a
ión ha sido desarrollada en len-guaje Java. Con
retamente, la versión del 
ompilador utilizada ha sido la 1.6, aunquefun
iona 
on versiones posteriores a la 1.5 de JRE (Java Runtime Environment). El
ódigo ha sido 
ompilado en un �
hero jar auto
ontenido.La eje
u
ión puede realizarse desde la línea de 
omandos 
on el 
omando:59



4.2. Interfaz Grá�
o$ java -jar mo
hila.jarDe esta forma, el programa 
argaría 
on una 
ole

ión de objetos generada alea-toriamente y 
on los parámetros del algoritmo genéti
o y la mo
hila por defe
to.Podemos detallar una serie de parámetros por línea de 
omandos para restauraruna entorno de trabajo determinado, siendo todos ellos op
ionales. Los parámetrosson:$ java -jar mo
hila.jar [-p nombre_fi
hero℄ [-o nombre_fi
hero℄[-
 
apa
idad℄-p Fi
hero que 
ontiene la 
on�gura
ión para el algoritmo genéti
o.-o Fi
hero 
on la des
rip
ión de la 
ole

ión de objetos a utilizar.-
 Capa
idad de la mo
hila.Veamos el formato de los distintos �
heros, 
omenzando por los parámetros delalgoritmo genéti
o. Podemos ver un ejemplo del mismo en la tabla de la Tabla 4.1.# Numero de elementos en la pobla
iónTamPobla
ion = 10# Fun
ión de evalua
ión# 1: De
odifi
adora# 2: Reparadora# 3: PenalizadoraFunEval = 2# Tamaño del torneo. Rango: [2, TamPobla
ion℄.# En 
aso de ser mayor que el tamaño de la pobla
ión quedara# fijado al tamaño de la mismaTamTorneo = 2# Ratio de muta
iónRatioMuta
ion = 0.01333# Elitismo# 1: Con Elitismo# 2: Sin ElitismoElitismo = 1 Tabla 4.1: Formato de �
hero de parámetros60



Capítulo 4. Entorno de Apli
a
ión DiseñadoTamPobla
ion Corresponde al tamaño de nuestra pobla
ión. Por 
ada genera
iónse 
rearán tantas solu
iones 
omo indique este parámetro.
FunEval Indi
a la fun
ión de evalua
ión utilizada en nuestro algoritmo genéti
o.Un 1 
orresponderá a la fun
ión de
odi�
adora, 2 a la reparadora y el 3 a lapenalizadora.
TamTorneo Tamaño que deseamos para el torneo. El rango estimado para el mismoserá de dos elementos 
omo mínimo y el tamaño total de la pobla
ión 
omomáximo. En 
aso de espe
i�
ar un valor menor, quedará �jado a dos y, en
aso de que sea mayor que el tamaño de la pobla
ión, quedará �jado a di
hotamaño.
RatioMuta
ion Ratio de muta
ión. Típi
amente será de un elemento por tamañode la 
adena (que 
orresponde, a su vez, al número de objetos). Aún así pode-mos modi�
arlo para 
omprobar 
ómo afe
ta a la eje
u
ión del algoritmo. Elrango será de 
ero a uno.
Elitismo Un valor de 1 indi
a que se aplique elitismo. De esta forma, el mejorelemento de la genera
ión pre
edente pasará a la siguiente genera
ión. En
aso que establez
amos su valor a 2, nuestro algoritmo genéti
o será puramentegenera
ional, sustituyendo 
ompletamente una genera
ión por la siguiente.
Visto el �
hero de parámetros, veamos el formato del �
hero de des
rip
ión de losobjetos. Lo usaremos para guardar 
ole

iones de objetos previamente de�nidos. El�
hero tiene la siguiente forma: 61



4.2. Interfaz Grá�
oObjeto_1_n = Objeto_1Objeto_1_v = 1Objeto_1_p = 66Objeto_2_n = Objeto_2Objeto_2_v = 33Objeto_2_p = 78Objeto_3_n = Objeto_3Objeto_3_v = 25Objeto_3_p = 53Objeto_4_n = Objeto_4Objeto_4_v = 86Objeto_4_p = 71Objeto_5_n = Objeto_5Objeto_5_v = 78Objeto_5_p = 42[...℄ Tabla 4.2: Formato de �
hero de objetosLos objetos se de�nen en grupos de tres líneas. Cada una de estas líneas empiezan
on un des
riptor del objeto de la forma Objeto_num donde el número variará desde1 hasta el número total de objetos que tengamos. Cada una de estas tres líneas estándiferen
iadas por el su�jo que tendrá el des
riptor del objeto de la siguiente forma:Objeto_num_n Nombre que daremos al objeto en la apli
a
iónObjeto_num_v Valor del objetoObjeto_num_p Volumen o
upado por el objetoJunto a la apli
a
ión se in
luyen varios �
heros de ejemplo 
on 
ole

iones de objetosque van desde los 100 a los 100000 elementos.4.2.2. Pantalla Prin
ipal de la Apli
a
iónUna vez 
argada la apli
a
ión, tendremos a nuestra disposi
ión un interfaz 
omoel que se muestra a 
ontinua
ión. 62
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ión Diseñado

Figura 4.1: Pantalla prin
ipal de la apli
a
iónA través de esta pantalla podemos realizar las opera
iones bási
as de nuestroalgoritmo genéti
o. Podemos distinguir varias partes 
laramente diferen
iadas:Barra de menú: En ella tenemos los menús que nos permitirán modi�
ar prefe-ren
ias, 
argar y guardar 
ole

iones de objetos, et
.Informa
ión bási
a y botones de opera
ión: Con los botones podemos avan-zar en el 
ál
ulo de nuevas genera
iones de nuestro algoritmo. Además, mos-tramos la informa
ión bási
a sobre los parámetros que estamos 
onsiderandopara la simula
ión.Grá�
o de Evalua
ión: Es un grá�
o que muestra la evalua
ión del mejor miem-bro de nuestra pobla
ión a lo largo del tiempo.Grá�
o de Objetos: Muestra una representa
ión grá�
a de la 
ole

ión de objetossobre la que estamos trabajando. 63



4.2. Interfaz Grá�
oGrá�
o de Mo
hila: Representa
ión grá�
a de nuestra mo
hila, 
on la disposi-
ión de los objetos que hemos introdu
ido en ella hasta el momento y un deta-lle sobre el espa
io o
upado y disponible. A 
ada objeto le asignamos un 
oloren fun
ión del ratio valor/volumen para poder visualizar el valor ponderadode 
ada uno de ellos.Modo de visualiza
ión: Dos botones de sele

ión nos permiten variar la formaen que los datos serán presentados grá�
amente.En los siguientes subapartados 
omentaremos en detalle 
ada una de estas partes.4.2.3. Barra de MenúLa barra de menú 
ontiene tres entradas:Fi
heroPreferen
iasAyudaDesde el menú �Fi
hero� podemos �Guardar� la lista de objetos a
tual para poderre
uperarlos más tarde, �Cargar� una lista de objetos previamente guardada, y�Salir� de la apli
a
ión.El menú �Preferen
ias� nos permite a

eder a las pantallas de �Parámetros�y �Objetos�. Estas pantallas nos permiten 
on�gurar los parámetros bási
os de lamo
hila y el algoritmo genéti
o, así 
omo la lista de objetos sobre la que estamostrabajando, respe
tivamente.El menú �Ayuda� muestra informa
ión bási
a sobre la apli
a
ión.4.2.4. Botones e Informa
ión Bási
aEn la parte superior de la apli
a
ión, disponemos de la informa
ión bási
a sobrela eje
u
ión de nuestro algoritmo genéti
o, así 
omo los botones bási
os de opera
ión.64
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a
ión Diseñado
Figura 4.2: Botones e informa
ión bási
a de la apli
a
iónLos 
ampos de informa
ión son:Numero Genera
ión: Nos indi
a el número de genera
iones que hemos 
al
ulado.Comenzamos por la genera
ión 0 y vamos in
rementando este número por 
adapaso de la apli
a
ión.Mejor Resultado: Evalua
ión del mejor elemento de la pobla
ión a
tual. En el
aso en que no tengamos a
tivada la fun
ión de elitismo, puede no ser la mejorsolu
ión en
ontrada hasta ahora. Esta informa
ión la podemos 
onsultar en elgrá�
o de evalua
ión de la pobla
ión.Tamaño Pobla
ión: Número de elementos que 
ompone nuestra pobla
ión.Ratio de muta
ión: Ratio de muta
ión es
ogido para nuestro algoritmo genéti
o.Elitismo: Esta etiqueta tiene dos estados. Si es de 
olor azul signi�
a que el elitismoestá a
tivado y, por tanto, el mejor elemento de una genera
ión pasará a lasiguiente. En el 
aso en que lo en
ontremos de 
olor rojo signi�
ará que laop
ión de elitismo está desa
tivada.En 
uanto a los botones de opera
ión son:Siguiente Genera
ión: Por 
ada pulsa
ión en este botón se 
al
ulará la siguientegenera
ión para nuestro problema, a
tualizándose la informa
ión pertinente.Varias Genera
iones: Cal
ula tantas genera
iones 
omo nos indique el número asu dere
ha. El 
ál
ulo de varias genera
iones se ha
e a modo de anima
ión,de forma que podamos observar en los grá�
os 
ómo va variando el estado denuestro algoritmo.Reini
iar: Restable
emos el estado original de nuestra simula
ión.65



4.2. Interfaz Grá�
o4.2.5. Con�gura
ión de ObjetosLa pantalla de 
on�gura
ión de objetos nos permite añadir y eliminar objetos denuestra 
ole

ión.

Figura 4.3: Con�gura
ión de objetos
Para añadir un objeto introdu
imos su nombre, el valor y el volumen que que-remos asignarle, pulsando posteriormente el botón de �añadir�. Si lo que queremoses borrar un objeto, sele

ionamos 
on el ratón el objeto de la lista y pulsamos elbotón de �borrar�. Podemos sele

ionar rangos de objetos mar
ándolos mientraspulsamos la te
la �shift�, o sele

ionar varios objetos alternos dejando pulsada late
la �
ontrol� a la hora de sele

ionarlos 
on el ratón.

4.2.6. Con�gura
ión de Preferen
iasDesde la pantalla de 
on�gura
ión de preferen
ias podemos modi�
ar las 
ara
-terísti
as de nuestra mo
hila y del algoritmo genéti
o.66
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a
ión Diseñado

Figura 4.4: Parámetros de la apli
a
iónLos parámetros que podemos modi�
ar son:Capa
idad Mo
hila: Capa
idad de la mo
hila. Se 
orresponde 
on la 
apa
idada
eptada por la mo
hila. Variará de 1 a 9999 unidades de volumen.Tamaño Pobla
ión: Cantidad de elementos que 
omponen nuestra pobla
ión.Tipo Evalua
ión: Es
ogemos la fun
ión de evalua
ión que vamos a utilizar de lastres implementadas: de
odi�
adora, reparadora o penalizadora.Tamaño Torneo: Número de elementos que formarán un grupo del que saldrá 
adauno de los padres en la etapa de sele

ión de padres de nuestro algoritmo. Eltamaño mínimo será 2. El máximo depende del tamaño de la pobla
ión. Siasignamos un tamaño mayor al de la pobla
ión, el tamaño del torneo quedará�jado a esta.Ratio de Muta
ión: Tasa de muta
ión para los elementos de la pobla
ión. Típi-
amente se asigna el inverso del tamaño de la 
adena, siendo el tamaño de éstaigual al número de objetos 
on el que estemos trabajando. Para 100 objetossería 0.01, aunque podemos modi�
arlo para 
omprobar el rendimiento 
ondistintos valores. Los valores a
eptados van de 0 a 1 (que equivaldrían al 0 yel 100%).Elitismo: Mar
amos si deseamos que se aplique elitismo, 
on lo que el elementomás apto de una genera
ión pasará a la siguiente, o queremos desa
tivarlo.67



4.2. Interfaz Grá�
o4.2.7. Grá�
o de Evalua
iónEl grá�
o de evalua
ión muestra el valor de la evalua
ión del mejor elemento denuestra pobla
ión a lo largo de todo el 
i
lo de vida de nuestro algoritmo genéti
o.En el eje de ordenadas representamos el valor de la evalua
ión, mientras que 
adapunto del eje de ab
isas representa una genera
ión. A la izquierda podemos observaren todo momento el mínimo y máximo históri
o registrados durante todo el 
i
lo devida del algoritmo.
Figura 4.5: Grá�
o de evalua
ión de genera
iones

4.2.8. Grá�
o de Distribu
ión de ObjetosEl grá�
o de distribu
ión de objetos muestra una representa
ión grá�
a de la
ole

ión de objetos que 
onsideramos para rellenar la mo
hila. Cada una de lasbarras verti
ales representa un objeto. El an
ho de 
ada barra 
orresponde al volu-men o
upado por 
ada objeto. A mayor an
ho, mayor volumen. El 
olor de la barrarepresenta el ratio valor/volumen, de forma que los objetos más os
uros representanobjetos que en prin
ipio resultarán más ventajosos de 
ara a añadirlos a la mo
hila.Más adelante expli
aremos los dos modos de representa
ión implementados.El tamaño de las barras representa la ele

ión o no del objeto. Referidos siempreal elemento 
on mejor evalua
ión de nuestra pobla
ión, aquellos objetos que hayansido sele

ionados para pertene
er a la mo
hila quedan representados 
on una alturadoble. Los objetos 
on altura media son aquellos que no han sido sele

ionados parapertene
er a la mo
hila.A modo informativo in
luimos la des
rip
ión de la fun
ión de evalua
ión queestamos utilizando en un momento determinado.68
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a
ión Diseñado
Figura 4.6: Grá�
o de distribu
ión de objetos4.2.9. Grá�
o de Distribu
ión de Objetos en la Mo
hilaEl grá�
o de distribu
ión de objetos en la mo
hila muestra los distintos objetosque hemos in
luido 
omo solu
ión del problema de la mo
hila. Además, in
luyeinforma
ión sobre la o
upa
ión de la mo
hila 
omo la 
apa
idad total, el espa
ioo
upado y el espa
io libre. Al igual que el grá�
o de objetos, representa al elemento
on mejor evalua
ión de nuestra pobla
ión.En este grá�
o representamos los objetos que en el grá�
o de objetos tienen unaaltura doble, es de
ir, que han sido sele

ionados para formar parte de la solu
ión.Estos objetos son ordenados en fun
ión del ratio valor/volumen para que podamosobservar mejor la evolu
ión global de la mo
hila.

Figura 4.7: Grá�
o de distribu
ión de objetos en la mo
hilaEn el 
aso en que la 
apa
idad de la mo
hila sea sobrepasada por los objetossele

ionados, el grá�
o tendrá tonos rojizos en lugar del verde habitual:
Figura 4.8: Grá�
o de distribu
ión de objetos en la mo
hila superando la 
apa
idad69



4.2. Interfaz Grá�
o4.2.10. Formatos de Visualiza
ión de Objetos y Mo
hilaLa representa
ión del 
olor de los objetos tanto en el grá�
o de la 
ole

ión
ompleta 
omo en el de la mo
hila se basa en el ratio valor/volumen. Este ratio esel que hemos usado en la heurísti
a de sele

ión de los objetos, por lo que es unabuena medida para saber el valor relativo que un objeto aporta a la mo
hila a lahora de añadirlo. Un objeto más os
uro tendrá gran valor y pequeño volumen, porlo que resulta muy interesante su in
lusión en la solu
ión �nal.Pueden apare
er problemas de visualiza
ión en el 
aso de distribu
iones del ratiodes
ompensadas. Por ejemplo, la apli
a
ión al generar un problema aleatorio, es
ogepara el valor y el volumen valores aleatorios entre 1 y 100. Ambos valores porseparado tienden a distribuirse uniformemente, pero al dividirlos la distribu
ióndeja de tener este 
omportamiento. La distribu
ión resultante tiende a 
on
entrarla mayoría de sus valores en torno al valor 1, estando la mitad de los elementosen el rango (0,1℄, y la otra mitad en el rango (1,100). Es por ello que podemosen
ontrarnos representa
iones grá�
as de la siguiente forma:

Figura 4.9: Distribu
ión asimétri
a del ratio valor/volumenObservamos 
omo tenemos unos po
os objetos 
on muy buen ratio, 
er
ano almáximo, mientras que el resto tiene ratios en torno a 1. En estos 
asos 
onviene
ambiar el modo de visualiza
ión utilizado.
Figura 4.10: Formatos de visualiza
ión de los objetos y la mo
hila70



Capítulo 4. Entorno de Apli
a
ión DiseñadoLa vista sele

ionada por defe
to es �Distribu
ión de 
olores según ratio va-lor/volumen�. En situa
iones 
omo la anterior, si 
ambiamos la vista a �Distribu
iónlineal de 
olores según ordena
ión por ratio/volumen�, lo que ha
emos es normali-zar la distribu
ión, asignando los 
olores a los objetos en fun
ión de la posi
ión queo
uparían si los ordenáramos por ratios. El anterior ejemplo quedaría al 
ambiar lavista tal y 
omo sigue:

Figura 4.11: Distribu
ión normalizada para el ratio valor/volumen

71





Capítulo 5
Evalua
ión Empíri
a

Como parte fundamental del presente Proye
to de Fin de Carrera, in
luimos una
omparativa entre las distintas fun
iones de evalua
ión elegidas. Vamos a evaluarel 
omportamiento del algoritmo para 
ada una de estas fun
iones, modi�
andoasimismo la 
antidad de objetos, tamaño de la mo
hila y parámetros del algoritmogenéti
o.5.1. Metodología Para las Simula
ionesPara 
ada una de las fun
iones de evalua
ión, hemos realizado las 
orrespondien-tes simula
iones sobre una base de 
ien eje
u
iones. Al �nalizar di
has eje
u
iones,se ha 
al
ulado la media de la evalua
ión del mejor individuo obtenida para 
adauna de las genera
iones. Los parámetros que se han ido modi�
ando para 
omprobarlos resultados han sido:Número de Objetos El listado de objetos utilizado ha sido generado aleatoria-mente. Por medio de un programa auxiliar se han generado tres �
heros deobjetos 
on 100, 1000 y 10000 objetos respe
tivamente. El rango tanto parael valor 
omo para el volumen de 
ada uno de los objetos se 
orresponde a unnúmero aleatorio en el rango 1 a 100. Los �
heros 
on los objetos generadosse in
luyen en el CDROM de la memoria.Capa
idad de la Mo
hila En fun
ión del número de objetos, hemos variado la73



5.2. Experimentos Realizados
apa
idad de la mo
hila desde 500 unidades a varios millones. La 
apa
idad hasido ajustada de manera empíri
a para 
ada uno de los problemas de maneraque no sea demasiado pequeña en problemas grandes ni demasiado grandepara problemas 
on po
os objetos.Tamaño de la Pobla
ión Hemos jugado 
on dos valores fundamentales para lassimula
iones, 10 elementos y 100 elementos.Para 
ada una de las simula
iones, hemos generado 
uatro grá�
as:1. Comparativa lineal entre las tres fun
iones de evalua
ión.2. Comparativa logarítmi
a entre las tres fun
iones de evalua
ión.3. Comparativa lineal entre la fun
ión reparadora y la de
odi�
adora.4. Comparativa logarítmi
a entra la fun
ión reparadora y la de
odi�
adora.El motivo de ha
er esta distin
ión ha sido la gran diferen
ia existente en la mayo-ría de los 
asos entre las dos primeras fun
iones y la penalizadora. Para 
ada 
aso
on
reto mostraremos las grá�
as más representativas. Las representa
iones logarít-mi
as serán útiles para mostrar la evolu
ión de la simula
ión para un número elevadode genera
iones. Por la naturaleza del problema, nuestra evalua
ión tiende a 
re
errápidamente durante las primeras genera
iones para estabilizarse posteriormente.Por medio de la representa
ión logarítimi
a podemos apre
iar las diferen
ias entrelas fun
iones tanto en las primeras genera
iones 
omo en la región en la que tiendena 
re
er más lentamente.5.2. Experimentos Realizados5.2.1. Comparativa Entre las Tres Fun
iones.Presentamos para 
omenzar un problema sen
illo. Disponemos de una 
ole

iónde 100 objetos y vamos a ir in
rementando la 
apa
idad de la mo
hila, partiendo de500 unidades para 
omprobar el 
omportamiento de las fun
iones.74
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Reparadora

Decodificadora
PenalizadoraFigura 5.1: Capa
idad: 500, Objetos: 100, Genera
iones: 100. Es
ala LinealComprobamos 
omo las fun
iones reparadora y de
odi�
adora son prá
ti
amen-te indistinguibles. Por 
ontra, la fun
ión penalizadora parte de lo que podríamos
ali�
ar de una situa
ión de desventaja ya que, al ser la pobla
ión pequeña y no ha-ber ninguna solu
ión ini
ial fa
tible, 
omenzamos teniendo una evalua
ión negativatal y 
omo analizamos en el apartado 
orrespondiente a la fun
ión de evalua
iónpenalizadora.El 
re
imiento de la fun
ión penalizadora varía en fun
ión de dos parámetrosfundamentales:1. Tamaño de la pobla
ión: ya que 
uanto mayor sea el tamaño, más posibilidadeshabrá de que se llegue pronto a una solu
ión fa
tible y, por tanto, la evalua
iónsea positiva.2. Capa
idad de la mo
hila: Cuanto mayor es la 
apa
idad de la mo
hila, igual-mente antes apare
erán las primeras solu
iones fa
tibles. Es más fá
il que unasolu
ión sea fa
tible 
uando la 
apa
idad de la mo
hila es elevada y, de estaforma, una solu
ión aleatoria tendrá más posibilidades de no sobrepasar la
apa
idad máxima. 75



5.2. Experimentos RealizadosVamos a 
omparar la evolu
ión de la fun
ión penalizadora, 
omparándola 
on lade
odi�
adora y la reparadora. Para ello vamos a representar en paralelo dos 
asosidénti
os pero 
on pobla
iones de 10 y 100 elementos respe
tivamente. Bajo esteplanteamiento, vamos a 
omprobar 
ómo se ve modi�
ada la fun
ión penalizadora
uando vamos aumentando la 
apa
idad de la mo
hila.
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usado es el 
re
imiento de la fun
ión77



5.2. Experimentos Realizadosde evalua
ión penalizadora. Al tener más elementos en la pobla
ión, hay más posi-bilidades de que alguno obtenga una buena evalua
ión. Además, 
uanto mayor es
apa
idad de la mo
hila, antes se al
anzará el punto 
ríti
o en el que obtenemossolu
iones fa
tibles.Como podemos ver, en torno a una 
apa
idad de 4000 unidades de volumen,llegamos a un punto en el que la evalua
ión ini
ial es positiva para algunos miembrosde la pobla
ión. Llegados a este punto, el aumento en la 
apa
idad de la mo
hila
onlleva que la fun
ión se ajuste más aún al 
omportamiento de la reparadora y lade
odi�
adora. Veamos 
omo quedaría la distribu
ión de evalua
iones aumentandola 
apa
idad a 8000 unidades.
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idad: 8000, Objetos: 100, Genera
iones: 100.A partir de este punto las tres fun
iones son prá
ti
amente indistinguibles unasde otras.

5.2.2. Diferen
ias Entre la Fun
ión Reparadora y laDe
odi�
adoraVeamos ahora la misma simula
ión, pero 
omparando las fun
iones reparadoray de
odi�
adora. 78
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e que hay una ligera diferen
ia a favor de la fun
ión de
odi�
adora. Sobretodo es apre
iable 
uando la pobla
ión es de diez elementos por 
ontraposi
ión a lade 
ien. Vamos 
omprobar otros 
asos aumentando la 
apa
idad de la mo
hila enlas �guras 5.9 y 5.10.
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able entre ambas fun
iones, ambas se alternanen ser 
ota superior de la otra, seguramente debido a que hayan resultado espe
ial-mente ventajosas las 
ien simula
iones realizadas. Aún así, ambas fun
iones 
re
ende manera idénti
a y 
onvergen al mismo punto.Para 
omprobar que la 
onvergen
ia de ambas fun
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A medida que hemos aumentado la 
apa
idad de la mo
hila, las fun
iones seha
en prá
ti
amente indistinguibles. Vamos a volver por tanto al 
aso de una 
apa-
idad de 500 unidades para 
omprobar 
ómo se 
omportan las fun
iones en tornoa ella. Nos 
entraremos en la pobla
ión de 10 elementos que muestra mayores dife-ren
ias y vemos las solu
iones obtenidas para 
apa
idades de 300, 400, 600 y 700unidades de volumen.
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A la vista de los resultados, no podemos extrapolar ningún 
omportamiento es-pe
í�
o de las fun
iones en torno a una 
apa
idad de 500 unidades, tan sólo que parapequeños tamaños de la mo
hila, la fun
ión de
odi�
adora pare
e ser ligeramentesuperior a la reparadora. Vamos a variar ahora, para esa misma 
apa
idad de 500unidades el tamaño del problema, aumentando el número de objetos para observar
omo se 
omportan ambas fun
iones.

 4400

 4600

 4800

 5000

 5200

 5400

 5600

 5800

 6000

 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90  100

M
ed

ia
 d

e 
la

 E
va

lu
ac

io
n 

de
l M

ej
or

 In
di

vi
du

o

Generaciones

Capacidad: 500,  Objetos: 1000, Generaciones: 100. Escala Lineal.

Funciones de Evaluacion
Reparadora

Decodificadora
 4400

 4600

 4800

 5000

 5200

 5400

 5600

 5800

 6000

 0  100  200  300  400  500  600  700  800  900  1000

M
ed

ia
 d

e 
la

 E
va

lu
ac

io
n 

de
l M

ej
or

 In
di

vi
du

o

Generaciones

Capacidad: 500,  Objetos: 1000, Generaciones: 1000. Escala Lineal.

Funciones de Evaluacion
Reparadora

Decodificadora100 genera
iones 1000 genera
ionesFigura 5.16: Comparativa para 
apa
idad de 500 unidades 
on 1000 objetos82



Capítulo 5. Evalua
ión Empíri
a

 12500

 13000

 13500

 14000

 14500

 15000

 15500

 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90  100

M
ed

ia
 d

e 
la

 E
va

lu
ac

io
n 

de
l M

ej
or

 In
di

vi
du

o

Generaciones

Capacidad: 500,  Objetos: 10000, Generaciones: 100. Escala Lineal.

Funciones de Evaluacion
Reparadora

Decodificadora
 12500

 13000

 13500

 14000

 14500

 15000

 15500

 16000

 16500

 0  100  200  300  400  500  600  700  800  900  1000

M
ed

ia
 d

e 
la

 E
va

lu
ac

io
n 

de
l M

ej
or

 In
di

vi
du

o

Generaciones

Capacidad: 500,  Objetos: 10000, Generaciones: 1000. Escala Lineal.

Funciones de Evaluacion
Reparadora

Decodificadora100 genera
iones 1000 genera
ionesFigura 5.17: Comparativa para 
apa
idad de 500 unidades 
on 10000 objetos
Podemos determinar 
on estos resultados que, a esta es
ala, tanto la fun
ión re-paradora 
omo la de
odi�
adora son semejantes. Hemos realizado distintas pruebaspara el 
aso dete
tado en el que más diferen
ia pare
ía haber. Aun existiendo unaligera ventaja de la fun
ión de
odi�
adora sobre la reparadora, los resultados sonmuy semejantes para ambas fun
iones 
omo para determinar que la fun
ión de
odi-�
adora sea signi�
ativamente superior a la reparadora. Por tanto debemos 
on
luirque el desempeño de ambas fun
iones es prá
ti
amente idénti
o para problemas deeste tamaño.

5.2.3. Análisis Para Tamaños GrandesAl igual que hi
imos en el apartado 5.2.1, vamos a 
omparar las tres fun
io-nes pero, en vez de realizar di
ha 
ompara
ión para una 
ole

ión de 100 objetos,vamos a tomar una 
ole

ión de 10000 objetos. Para ello, hemos generado las si-mula
iones 
orrespondientes a mo
hilas de una 
apa
idad 
omprendida entre 10000y 30000000 unidades de volumen. Mostramos a 
ontinua
ión las 
orrespondientes a10000, 100000, 1000000 y 10000000 unidades de volumen.83
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idad entre 10000 y 10000000unidadesVemos 
omo la fun
ión penalizadora pasa a equipararse a las otras dos en unpunto intermedio entre la 
apa
idad de 100000 unidades y 1000000 unidades. Vamosa 
entrarnos en ese rango para lo
alizar el entorno en el que esto se produ
e.

-50000

 0

 50000

 100000

 150000

 200000

 250000

 300000

 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90  100

M
ed

ia
 d

e 
la

 E
va

lu
ac

io
n 

de
l M

ej
or

 In
di

vi
du

o

Generaciones

Capacidad: 200000,  Objetos: 10000, Generaciones: 100. Escala Lineal.

Funciones de Evaluacion
Reparadora

Decodificadora
Penalizadora

 255000

 260000

 265000

 270000

 275000

 280000

 285000

 290000

 295000

 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90  100

M
ed

ia
 d

e 
la

 E
va

lu
ac

io
n 

de
l M

ej
or

 In
di

vi
du

o

Generaciones

Capacidad: 300000,  Objetos: 10000, Generaciones: 100. Escala Lineal.

Funciones de Evaluacion
Reparadora

Decodificadora
PenalizadoraCapa
idad 200000 Capa
idad 300000Figura 5.19: Comparativa para 10000 objetos. Capa
idad 200000 y 30000084



Capítulo 5. Evalua
ión Empíri
aEl punto en que la fun
ión penalizadora 
omienza a generar solu
iones ini
ialesfa
tibles lo en
ontramos para 
apa
idades de la mo
hila entre 200000 y 300000unidades de volumen. Analizando la evolu
ión de la fun
ión penalizadora en torno auna 
apa
idad de 250000 unidades, vemos que su 
omportamiento es similar al 
asoanteriormente analizado para 100 objetos y 
apa
idad de 500 unidades.
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idad: 250000, Objetos: 10000, Genera
iones: 100.Podemos determinar, por tanto, que el 
omportamiento de la fun
ión penaliza-dora es semejante. Se equipara a la fun
ión de
odi�
adora y a la reparadora 
uandosobrepasa un determinado límite en la 
apa
idad que propi
ia que la mayor partede las solu
iones generadas sean fa
tibles y, por tanto, tengan evalua
ión positiva.Nos hemos 
entrado hasta ahora en el análisis de las primeras 100 genera
iones.Pasamos ahora a 
omprobar el 
omportamiento de la fun
ión penalizadora a medidaque aumenta el número de genera
iones para ver si termina 
onvergiendo 
on lasfun
iones reparadora y de
odi�
adora. Para tener una mejor visión del 
re
imientode las fun
iones, utilizamos para la representa
ión una es
ala lineal junto 
on su
orrespondiente logarítmi
a. 85



5.2. Experimentos RealizadosVamos a analizar tres 
asos bastantes 
ara
terísti
os 
on unas 
apa
idades parala mo
hila de 100000, 200000 y 300000 unidades respe
tivamente.
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idad: 100000, Objetos: 10000, Genera
iones: 10000.En el primer 
aso, para 100000 unidades de volumen de 
apa
idad, vemos 
omola fun
ión penalizadora, no llega ni siquiera a generar solu
iones fa
tibles en lasprimeras 10000 genera
iones. Aún así, podemos 
omprobar en la es
ala logarítmi
a
omo la fun
ion penalizadora tiene una tasa de 
re
imiento mayor que las otras dos.
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aso de 200000 unidades de volumen, podemos 
omprobar 
omo la fun
iónpenalizadora 
omienza a tener elementos fa
tibles entre las genera
iones 1000 y 2000.En este punto sufre un salto 
ualitativo ya que empieza a evaluar sus solu
iones porel valor de los objetos in
luidos en la mo
hila en lugar de penalizar la 
apa
idad86



Capítulo 5. Evalua
ión Empíri
asobrepasada. Luego sigue 
re
iendo a un ritmo ligeramente superior a las fun
ionesreparadora y de
odi�
adora. Aún así, no llega a 
onverger al mismo ritmo de estas.Podría o
urrir que la fun
ión tenga un 
re
imiento más lento que las otras dos o quehaya 
aído en un óptimo lo
al.
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idad: 300000, Objetos: 10000, Genera
iones: 10000.En este 
aso ya hemos superado la barrera de 
apa
idad para la 
ual la mayoríade las solu
iones ini
iales de la fun
ión penalizadora son fa
tibles. A partir de estepunto, las tres fun
iones son prá
ti
amente indistinguibles.Vamos a pasar a 
omparar, de la misma manera que hi
imos anteriormente, lasfun
iones reparadora y de
odi�
adora.
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idad 50000Figura 5.24: Capa
idad: 10000 y 50000, Objetos: 10000, Genera
iones: 100.87
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iones: 100.
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idad 10000000Figura 5.26: Capa
idad: 1000000 y 10000000, Objetos: 10000, Genera
iones: 100.Al igual que en anteriores simula
iones, las diferen
ias entre ambas fun
ionesson despre
iables. Es más, a esta es
ala, las diferen
ias se ha
en ín�mas, por lo quepodemos determinar que ambas fun
iones son prá
ti
amente semejantes.5.3. ResultadosPor medio de las simula
iones y evalua
iones que hemos ido realizando a lo largode este 
apítulo, hemos podido 
omprobar dos puntos fundamentales:1. La fun
ión penalizadora tiene peor rendimiento que la reparadora y de
odi�
a-dora para tamaños pequeños de la mo
hila. En problemas de mayor tamaño,88



Capítulo 5. Evalua
ión Empíri
a
uando la mo
hila es asimismo pequeña en propor
ión al volumen total del
onjunto de objetos, la fun
ión penalizadora tiene un ritmo de 
re
imientomuy pobre.2. Las fun
iones reparadora y de
odi�
adora son prá
ti
amente semejantes.5.3.1. Desempeño de la Fun
ión PenalizadoraLa fun
ión de evalua
ión penalizadora tiene un desempeño mu
ho peor que lareparadora y la de
odi�
adora para tamaños pequeños de la mo
hila. Sin embargo,a medida que aumentamos la 
apa
idad de la misma, llega un momento en la quelas tres fun
iones 
omienzan a asemejarse. El punto en que la fun
ión penalizadoraempieza a equipararse a las otras dos se 
orresponde 
on aquella 
apa
idad que
onsigue que parte de las solu
iones ini
iales tengan una evalua
ión positiva.Para justi�
ar este 
omportamiento hemos de re
ordar que, en el 
aso de la fun-
ión penalizadora, la evalua
ión será negativa siempre que la 
apa
idad de la mo
hilasea superada por los objetos sele

ionados para pertene
er a una determinada solu-
ión. La evalua
ión en estos 
asos será igual a la diferen
ia entre la 
apa
idad de lamo
hila y el volumen total de la solu
ión. Cuanto más negativa sea la evalua
ión dela solu
ión, signi�
ará que más lejos se en
uentra de ser fa
tible.Nuestra implementa
ión del algoritmo genéti
o 
rea las solu
iones ini
iales asig-nando aleatoriamente a 
ada uno de los elementos de 
ada solu
ión un 1, si di
hoobjeto pertene
e a la solu
ión o un 0 si el objeto se des
arta. La 
apa
idad totalo
upada por una solu
ión ini
ial en nuestra implementa
ión, para una distribu
iónnormal de objetos, estará por término medio en torno al 50% del volumen totalde todos los objetos. En el 
aso en que el tamaño de la mo
hila esté 
er
a de estetamaño, tendremos varias solu
iones fa
tibles y la fun
ión generará rápidamente so-lu
iones fa
tibles. En 
aso 
ontrario, la fun
ión penalizadora tardará un tiempo engenerar solu
iones fa
tibles.Para problemas de mayor tamaño, 
on mu
hos objetos y 
apa
idad pequeñapara la mo
hila, además del problema de evalua
ión re
ién 
omentado, en
ontramosque la 
onvergen
ia a la solu
ión se ha
e extremadamente lenta, siendo la fun
iónpenalizadora muy inferior en rendimiento a la reparadora y de
odi�
adora.89



5.3. Resultados5.3.2. Fun
iones Reparadora y De
odi�
adoraLas fun
iones reparadora y de
odi�
adora tienen idénti
o 
omportamiento. Entodas las simula
iones realizadas se ha 
omprobado 
omo las fun
iones son prá
ti
a-mente indistinguibles en su representa
ión. Hemos dete
tado y analizado algún 
asodonde era apre
iable una 
ierta diferen
ia. Aunque en estas simula
iones la fun
iónde
odi�
adora tienda a ser 
ota superior de la reparadora, no se observa un 
om-portamiento extrapolable del que se pueda dedu
ir una diferen
ia de rendimientoapre
iable entre ambas.Las diferen
ias puntuales en las simula
iones podrían estar 
ausadas por la im-plementa
ión 
on
reta del algoritmo, por la distribu
ión de objetos utilizada en lassimula
iones o por una ligera ventaja de la fun
ión de
odi�
adora. Esta ventajaprovendría del he
ho de que, al no modi�
ar la fun
ión de
odi�
adora los genesde las solu
iones en su evalua
ión, se permite que dos solu
iones ligeramente dis-tintas tengan la misma evalua
ión. En el 
aso expuesto, tendríamos dos solu
ionesdistintas, 
uyo volumen total sobrepasa la 
apa
idad de la mo
hila. En 
ada unade estas solu
iones tendríamos un objeto 
on un ratio bastante pobre y 
uya eli-mina
ión haría que la solu
ión fuera fa
tible. La fun
ión reparadora, a la hora deevaluar di
has solu
iones, eliminaría ambos objetos de 
ada una de las solu
iones,
onsiguiendo que las dos solu
iones sean idénti
as y tengan la misma evalua
ión. Lafun
ión de
odi�
adora, sin embargo, no modi�
a los genes de la solu
ión. Devolve-ría la misma evalua
ión para las dos solu
iones, pero los genes de ambas seguiríansiendo distintos. Esto impli
aría la existen
ia de una mayor diversidad de solu
ionesy de ahí la posible ventaja.
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Capítulo 6
Con
lusiones

A lo largo de la toda la memoria hemos ido desgranando 
ada uno de los puntosfundamentales del trabajo realizado durante la elabora
ión del proye
to de �n de
arrera. Partiendo de un análisis del 
ontexto históri
o en el que hizo su apari
ióny 
ómo se ha ido desarrollando a lo largo de los años la 
omputa
ión evolutiva,hemos visto las distintas ramas de las que se 
ompone y el 
ampo de apli
a
ión de
ada una de ellas. Tras analizar la estru
tura bási
a de un algoritmo genéti
o hemosintrodu
ido el problema de la mo
hila así 
omo determinados métodos de resolu
ión
lási
os. Pasamos posteriormente a realizar un análisis pormenorizado de la imple-menta
ión de nuestro algoritmo genéti
o, que resuelve el problema de la mo
hila,a
abando 
on una expli
a
ión del interfaz grá�
o y las distintas evalua
iones quehemos realizado.
6.1. Interfaz Grá�
oUno de los objetivos fundamentales planteados al ini
io del Proye
to fue la ela-bora
ión de un interfaz grá�
o para la visualiza
ión de la eje
u
ión del algoritmogenéti
o. Este apartado ha sido el que ha requerido un mayor esfuerzo. La idea delinterfaz grá�
o era 
onseguir que la representa
ión planteada mostrase, de la maneramás �dedigna posible, la resolu
ión del problema de la mo
hila. Asimismo debía serlo su�
ientemente intuitivo 
omo para que su fun
ionamiento pudiera ser entendidotras una pequeña introdu

ión al problema de la mo
hila. Ambos apartados han sido91



6.2. Evalua
iónal
anzados 
uidando espe
ialmente el apartado grá�
o y añadiendo la posibilidadde ver la eje
u
ión del pro
edimiento de resolu
ión por medio de anima
iones.Otra 
ara
terísti
a de la implementa
ión grá�
a es la posibilidad de modi�
arlos distintos parámetros que guían la eje
u
ión del algoritmo genéti
o. Para ello dis-ponemos de una ventana auxiliar para modi�
arlos, dando la posibilidad de realizardistintas eje
u
iones para un mismo problema para 
omprobar 
ómo afe
ta 
adauno de los parámetros a su resolu
ión. Estos problemas pueden ser posteriormenteguardados en dis
o, de forma que se posibilita su reutiliza
ión posterior.6.2. Evalua
iónEn 
uanto a la evalua
ión de nuestro algoritmo, hemos prestado espe
ial aten-
ión a la fun
ión de evalua
ión. Siendo esta fun
ión fundamental en 
ualquiera delas espe
ializa
iones de la 
omputa
ión evolutiva, pare
ía lógi
o realizar distintasimplementa
iones y 
omprobar el desempeño de las mismas. Hemos in
luido tresfun
iones, a las que hemos denominado reparadora, de
odi�
adora y penalizadora.Tras el análisis del desempeño de las tres, hemos determinado el peor rendimientode la penalizadora, ex
epto en 
asos muy 
on
retos, y la similitud entre las fun
ionesde
odi�
adora y reparadora.6.3. Posibles MejorasDurante la elabora
ión del trabajo, se han dete
tado determinados puntos que,por motivos temporales, salían del al
an
e original del proye
to y que desta
amos a
ontinua
ión:1. Sustitu
ión de la aproxima
ión genera
ional por una no genera
ional . La pri-mera implementa
ión realizada era no genera
ional, es de
ir, el pro
edimientopara es
oger a los elementos de la nueva genera
ión 
onsistía en un torneoentre los padres y sus des
endientes. De todos ellos, los más aptos eran losque pasaban a formar parte de la siguiente genera
ión. Esta aproxima
ión pa-re
ía tener mejor rendimiento que la genera
ional. Aún así se sustituyó por92



Capítulo 6. Con
lusionesuna estrategia genera
ional por motivos de 
laridad y simpli
idad. No se hapodido 
omprobar la diferen
ia de rendimiento entre ambas aproxima
ionesempíri
amente.2. Mejora del rendimiento. Todo el desarrollo ha sido realizado pensando en lasimpli
idad de su implementa
ión para fa
ilitar el entendimiento de la misma.Por tanto se han dese
hado todas las modi�
a
iones que, aun pudiendo mejorarel rendimiento, hi
ieran el 
ódigo más os
uro e in
omprensible. Es posiblemejorar algún apartado del 
ódigo en este aspe
to.3. Evalua
ión temporal . Todas las medidas realizadas se basan en la evalua
ióndel mejor individuo para 
ada genera
ión. Esta es una aproxima
ión apropiada,
lara y sen
illa. Aún así, es posible que alguna de las aproxima
iones que aeste nivel de detalle no parez
a ser demasiado ventajosa, sí lo sea a la hora derealizar el 
orrespondiente análisis temporal. Quizás la fun
ión de
odi�
adorao la reparadora tenga mu
ho mejor rendimiento analizándola en una es
alatemporal 
on respe
to a la otra y esta sea una diferen
ia fundamental a teneren 
uenta. Por tanto, sería interesante realizar un análisis del 
omportamientodel algoritmo 
on respe
to a parámetros temporales.4. Optimiza
ión 
entrada en el problema. La implementa
ión del algoritmo ha si-do lo más genéri
a posible. No se ha pretendido realizar un algoritmo genéti
oespe
í�
o y optimizado para el problema de la mo
hila. Caben mu
has posibi-lidades en este aspe
to, in
luyendo nuevas aproxima
iones 
omo, por ejemplo,una estrategia meméti
a que guíe la 
onvergen
ia de la fun
ión. La aproxima-
ión meméti
a añade un pro
eso de búsqueda lo
al a 
ada una de las fases deini
ializa
ión, re
ombina
ión y muta
ión de un algoritmo genéti
o.5. Distintos métodos de representa
ión de objetos. La representa
ión grá�
a deobjetos realizada, por su propia 
on
ep
ión, fun
iona muy bien para una de-terminada es
ala respe
to al tamaño de los problemas. En el 
aso de teneruna 
antidad grande de objetos, no es posible representarlos todos en pantallaasignando tamaños propor
ionales en fun
ión de su volumen. Para simula
io-nes grandes, manejamos 
ole

iones de objetos que ni siquiera asignando unan
ho de un punto por objeto 
abrían en la pantalla. En el 
aso en que quisierarealizarse la representa
ión grá�
a de estos 
asos, habría que pensar en una93



6.3. Posibles Mejorasnueva representa
ión, quizás mostrando una serie de datos estadísti
os sobrela distribu
ión de la 
ole

ión de objetos y la organiza
ión de los mismos enla mo
hila.6. Exporta
ión del trabajo a la web. Podría elaborarse un applet java partiendodel trabajo desarrollado de forma que fuera un re
urso fá
ilmente utilizabledesde la web.
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