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Abstract

Este trabajo estudia Algoritmos Genéticos en profundidad, haciendo hincapié
en el basamento teodrico desarrollado por Holland y en contribuciones posteriores que
analizan detalladamente el rol de los operadores de cruza y mutacion en el proceso de
busqueda. Se propone un método de disefio de Algoritmos Genéticos que permite
enriquecerlos con conocimiento especifico del problema a resolver y se lo aplica a la
resolucion de un problema complejo como es la inversion de la ecuacion de onda
acustica. Especial consideracion merecen en este trabajo la representacion del
cromosoma y la utilizacion de operadores con heuristica como factores de fundamental
importancia para mejorar el desempefio del Algoritmo Genético.

Palabras Claves: algoritmos genéticos, inversion, onda acustica

Abstract

This work covers Genetic Algorithms in depth. It stresses on the theoretical
background developed by Holland and further contributions on the role of crossover
and mutation in the search process. A design method is given, in order to enhance
Genetic Algorithms with problem oriented knowledge. This method is applied to the
resolution of a complex problem as is the inversion of the acoustic wave equation.
Chromosome representation and heuristic operators as important factors for
improving the performance of Genetic Algorithms deserve special consideration.

Keywords: genetic algorithms, inversion, acoustic waves
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Introduccion

Introduccion

Algoritmos Genéticos es un método especialmente apto para la optimizacion de
funciones en espacios de busqueda amplios y complejos. Inspirado en mecanismos de
seleccion natural, opera sobre una poblacion de individuos, cada uno de los cuales es
una soluciéon posible. La poblacion evoluciona a través del tiempo mediante
recombinacion de sus integrantes y seleccion de los mas aptos.

El objetivo del presente trabajo es el estudio de Algoritmos Genéticos y su
aplicacion a un caso practico de dificil resolucion para los métodos tradicionales.

La primera parte de esta tesis presenta un estudio de Algoritmos Genéticos, sus
caracteristicas, propiedades y variantes. En el Capitulo 1 se desarrolla una introduccion
al concepto de Algoritmos Genéticos, mostrando con un ejemplo sencillo el algoritmo
basico. Las variantes mas conocidas para cada operador se resumen en el Capitulo 2.
En este se describen diversos métodos de seleccion, cruza y mutacion resaltando
ventajas y desventajas de cada uno. El Capitulo 3 consta de dos partes, en la primera
se presenta el marco teorico desarrollado por Holland [HOL/75] para el Algoritmo
Genético clasico: el concepto de esquemas y el Teorema Fundamental de Algoritmos
Genéticos. La segunda parte del Capitulo 3 extiende esta teoria a otras variantes de
operadores basando el analisis en dos conceptos: disrupcion y construccion de
esquemas. El Capitulo 4 completa el analisis de un Algoritmo Genético planteando el
problema de la codificacion de parametros y el disefio de la funcion de aptitud. Este
capitulo culmina con la propuesta de un método de disefio para un Algoritmo Genético
capaz de resolver un problema dado. El Capitulo 5 ubica el concepto de Algoritmo
Genético en la familia de los Algoritmos Evolucionarios, presentando otros algoritmos
pertenecientes a esta categoria.

La segunda parte de esta tesis plantea un problema de optimizacion dificultoso
para la mayoria de los métodos de busqueda tradicionales y describe el proceso de
disefio de un Algoritmo Genético capaz de resolverlo. El Capitulo 6 presenta el
problema de optimizacion, el cual consiste en invertir la ecuacion de onda acustica para
la estimacion del perfil sismico vertical en las primeras capas de la corteza terrestre.
Este problema presenta la dificultad de buscar un minimo en una superficie multimodal
y altamente dimensional. El desconocimiento de la funcion a minimizar, la abundancia
de minimos locales y la gran cantidad de dimensiones convierten al problema en un
desafio para Algoritmos Genéticos. El Capitulo 7 plantea sucesivamente tres disefios
de Algoritmo Genético para resolver el problema presentado en el Capitulo 6. Cada
uno de estos disefios surge a partir del conocimiento aportado por el anterior y como
resultado de aplicar el método de disefio de Algoritmo Genético presentado en el
Capitulo 4. El Capitulo 8 presenta un resumen de los resultados obtenidos en la
resolucion del problema descripto con los tres Algoritmos Genéticos propuestos. En
éste se muestran los avances logrados en cuanto a eficiencia y eficacia para hallar un
perfil sismico que satisfaga las condiciones del problema. En el Anexo A se presenta el
manual del usuario del sistema Algen, que implementa las tres propuestas de
Algoritmos Genéticos planteadas en el Capitulo 7. Por ultimo, en el Anexo B se
describen los detalles de implementacion de este sistema.



Introduccion

Antecedentes

Algoritmos Genéticos ha sido desarrollado por John Holland a principios de la
década del 70 en la Universidad de Michigan, EE.UU. El trabajo fundamental para la
teoria de Algoritmos Genéticos es "Adaptation in Natural and Artificial Systems"
[HOL/75]. Otros investigadores como David E. Goldberg y Kenneth De Jong, han
realizado importantes aportes y expandido ampliamente el campo de investigacion.

El problema de la estimacion del perfil sismico de la corteza terrestre se basa en
el trabajo realizado por E. Fernandez, P. Gausellino, J. Santos y D. Sheen “Parameter
Estimation in Multidimensional Acoustic Media”, Center for Applied Mathematics,
Purdue University, 1993 [FER/93a].

Motivacion

Existen diversos métodos de busqueda de minimos. El método del gradiente
descendente es propenso a caer en minimos locales. Los métodos de busqueda al azar
exploran el espacio total del problema, pero desechan el conocimiento de las
soluciones parciales que van obteniendo, lo cual puede resultar muy costoso en tiempo
computacional. Algoritmos Genéticos usa la informacion de las soluciones intermedias
para orientar la busqueda y generar nuevas posibles soluciones. Ademas al explorar el
espacio de busqueda en varios puntos a la vez se reduce la posibilidad de caer en
minimos locales. Algoritmos Genéticos no requiere que la funcion a optimizar cumpla
con caracteristicas especiales como derivabilidad o restricciones sobre la cantidad de

oOptimos.

El problema de inversion de la Ecuacion de Onda Acustica presenta
caracteristicas que lo hacen adecuado para ser resuelto por Algoritmos Genéticos. La
gran amplitud y alta dimensionalidad del espacio de basqueda, el desconocimiento de
la funcion a optimizar y la existencia de minimos locales son obstaculos que otros
metodos de busqueda hallan dificultuoso sortear.

Este trabajo plantea la utilizacién de Algoritmos Genéticos como método de
resolucion de problemas de optimizacion. En particular pretende brindar una solucién
razonable al problema de Inversion de la Ecuacion de Onda Acustica para estimar el
perfil sismico vertical en las primeras capas de la corteza terrestre.
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Capitulo 1

Algoritmos Genéticos

Un sistema biologico eficiente desarrolla estrategias exitosas de adaptacion
para lograr su supervivencia y propagacion. La Teoria de la Evolucion postula que las
mejoras en una especie se logran por la evolucion de la misma a lo largo de cientos y
miles de generaciones, donde los individuos que sobreviven son los mas aptos y los
menos aptos desaparecen [GOL/89].

Un Algoritmo Genético, en adelante AG, simula la evolucién de una poblacion
de individuos, mediante un proceso iterativo aplicado sobre un conjunto de
estructuras. Cada estructura esta compuesta de caracteristicas que definen la aptitud
del individuo en un entorno. La poblacion de estructuras evoluciona de generacion en
generacion mediante la recombinacion de sus integrantes, la mutacion de algunas
caracteristicas elegidas al azar, y la seleccion de aquellas estructuras que se mostraron
mas aptas. El material genético sobrevive a cada generacion, combinandose vy
ampliando su presencia en la poblacion, en la medida en que las estructuras que lo
contienen manifiesten aptitud relativamente buena.

Desde el punto de vista de la resolucion de problemas, un individuo representa
una solucion posible a un problema dado. La aptitud del mismo es una medida de cuan
buena es la solucion para dicho problema. El objetivo del AG es entonces buscar una
“buena” solucidn al problema.

1.1 Algoritmo Simple

Previo a la aplicacion de un AG para resolver un problema, es necesario definir
dos elementos: la representacion de las soluciones candidatas en individuos de una
poblacién, y la construccion de la funcion que medira la aptitud de cada uno de los
individuos.

La generacion de la poblaciéon inicial se realiza habitualmente creando
individuos en forma aleatoria. Luego, cada generacion se crea a partir de la generacion
anterior tras la aplicacion de tres operadores basicos: seleccion, cruza y mutacion. El
proceso iterativo prosigue hasta que el algoritmo cumple con la condicién de parada.
Esta condicion puede ser: algin individuo presenta una aptitud suficientemente buena,
se alcanza una cota maxima de evaluaciones o generaciones, toda la poblacion esta
dominada por el mismo individuo, o se cumple alguna condicién especifica del
problema.

Los operadores considerados fundamentales para un AG son la seleccion y la
cruza. La mutacion habitualmente es considerada un operador secundario, si bien
cumple un rol necesario para la diversificacion de la poblacién.
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La seleccion es el proceso por el cual sobreviven los mejores individuos de
acuerdo a su aptitud. Esta aptitud esta representada por una funcién f que,
intuitivamente, se puede pensar como alguna medida de utilidad o beneficio que se
pretende maximizar. Este operador se implementa asignando a cada individuo una
cantidad de copias de si mismo acorde a su aptitud de modo que un individuo con
buena aptitud tendra mas probabilidad de participar de la cruza que uno poco apto.

La seleccion provee la abstraccion del mecanismo de seleccion natural.

Algunos de los individuos seleccionados sobreviven directamente en la proxima
generacion, y otros participan de la cruza contribuyendo en forma indirecta con el
aporte de su material genético. La proporcion de la poblacion que es reemplazada en
cada generacion se denomina salto generacional. La cruza toma dos individuos
sobrevivientes, recombina algunas de sus caracteristicas - material genético - y produce
dos nuevos individuos que pertenecen a la proxima generacion .

La cruza abstrae la reproduccion sexual en los sistemas naturales.

La mezcla de codigo genético provista por la cruza brinda un método de
busqueda altamente eficiente en el espacio de estructuras. No se trata de un proceso
totalmente estocastico ya que la seleccion impone un sesgo en la busqueda que realiza
la cruza. Esto ocurre porque los mejores individuos tienden a dominar la poblacion.
Para garantizar que ninguna caracteristica se pierda irremediablemente de la poblacion
se utiliza el operador de mutacion. La mutacion toma unos pocos individuos generados
por la cruza y altera algunas caracteristicas tomadas al azar.

La mutacion altera aleatoriamente una o mas caracteristicas de un individuo existente.—l

La mutacion no solo evita que se pierdan alelos, sino que también contribuye a
la creacion de nuevos individuos.

El ciclo de ejecucion basico de un AG es simple [Figura 1-1]. Este comienza
con la generacion aleatoria de una poblacion inicial de estructuras. Luego se evalua la
aptitud de cada una aplicando la funcion f definida a tal fin. Si alguna estructura, o la
evolucion misma, cumple con la condiciébn de parada, el algoritmo termina y el
resultado es la mejor estructura presente en la poblacion. De lo contrario, se
seleccionan las estructuras mas aptas asignando a estas una cantidad de copias
proporcional a su aptitud. Parte de esta poblacion intermedia se cruza para generar
nuevas estructuras que heredan el material genético de sus padres. Por ultimo, algunas
caracteristicas de la poblacion son elegidas para mutar, alterando asi las estructuras
que los contienen. La poblacion recién creada es evaluada y el ciclo vuelve a
comenzar.

' La cruza tradicional produce dos hijos, sin embargo no es la unica alternativa. Otra posibilidad utilizada
habitualmente consiste en generar un tunico hijo, o inclusive mas.
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Generar una
poblacidn inicial

Y
., _ | Evaluarla
Mutacién > aptitud
Cruza

L

Seleccidon l——

(Se cumple la
condicion de parada?

Figura 1-1. Algoritmo Genético Simple

1.2 Ejemplo Sencillo

Sea una poblacion inicial de cuatro individuos de longitud /=5, donde cada
caracteristica (gen) puede tomar los valores (alelos) X o Y:

XYYXY
YYXXX
XYXXX
YXXYY

La seleccion puede ser implementada de varias formas. Una de ellas es simular
una ruleta donde cada individuo de la poblacion tenga asignada una ranura. El tamafio
de esta ranura sera proporcional a la aptitud del individuo respectivo. El método
consiste en lanzar una “bolilla imaginaria” tantas veces como individuos se pretenda
seleccionar. Cada individuo obtiene una copia por cada vez que la bolilla cae en su
ranura. Obviamente, aquellos individuos con una ranura mas grande tendran mayor
oportunidad de ser elegidos. Este método es conocido como seleccion por ruleta
[GOL/89].

En la [Tabla 1-1] se muestra una posible asignacion de aptitudes para los
individuos, junto con la cantidad de copias esperadas en base a esta aptitud, y la
cantidad de copias asignadas realmente.
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N° Individuo Aptitud Porcentaje Copias Copias
Esperadas Asignadas
1 XYYXY 169 14.4 0 /
2 YYXXX 576 49.2 2 2
3 XYXXX 64 5.5 0 0
4 YXXYY 361 30.9 2 1
Total 1170 100.0 4 4

Tabla 1-1. Seleccion por Ruleta

Luego de la seleccion se aplica el operador de cruza. En este ejemplo se
utilizara la cruza en un punto [GOL/89] que se implementa de la siguiente forma. Se
toma un par de individuos previamente seleccionados y se elige en forma aleatoria una
posicion k entre 1 y la longitud del individuo menos 1 [1, / -1]. Dos nuevos individuos
son creados intercambiando los genes entre la posicion k£ + 1 y / inclusive. Por ejemplo,
eligiendo las estructuras 1 y 2, con & = 3 se tiene:

XYY[XY XYYXX
YYX|XX YYX|XY

Luego se aplica el operador de mutacion, que consiste en alterar el valor de
algunos genes dentro de los individuos de la poblacion. Por ejemplo:

XYYXX — XYYYX

La poblacion resultante es nuevamente evaluada y si la condicion de parada no
se cumple, se continua aplicando los operadores a la generacion obtenida.

1.3 Sistemas Naturales y Sistemas Artificiales

Existe una correspondencia entre la terminologia usada en la genética natural y
la artificial [GOL/89]. En este punto es necesario aclarar los términos para evitar
confusiones.

En la naturaleza, las caracteristicas de un organismo estan determinadas por
uno o mas cromosomas. En los sistemas genéticos artificiales, cada individuo se
representa con una unica estructura, y ambos términos se consideran equivalentes al
de cromosoma. Un cromosoma esta compuesto por genes, cada uno de los cuales
puede tomar un valor llamado alelo. La posicion de un gen dentro del cromosoma se
denomina locus. Por ejemplo, en el gen que representa el color de ojos de un animal,
su locus podria ser la posicion 10, y el valor de su alelo, ojos marrones. En la genética
artificial los estructuras estan compuestas de caracteristicas que pueden tomar
diferentes valores. Las caracteristicas pueden estar ubicadas en diferentes posiciones
de un individuo.

Es importante destacar los conceptos de genotipo y fenotipo. El conjunto de
genes de un individuo se llama genotipo. El fenotipo es el resultado de la interaccion



Algoritmos Genéticos

del genotipo con su entorno. Desde el punto de vista de la genética artificial, el
fenotipo se corresponde con la aptitud del individuo.

Sistemas Naturales Algoritmos Genéticos
cromosoma individuo, o estructura
gen caracteristica o atributo
alelo valor
locus posicion en la estructura
genotipo conjunto de genes o estructura
fenotipo aptitud del individuo

Tabla 1-2. Sistemas Naturales y Artificiales

A lo largo del presente trabajo se usara la terminologia natural y la artificial en
forma indistinta.

1.4 Aplicaciones

Los Algoritmos Genéticos son atractivos por varias razones:

1. Pueden resolver en forma réapida y eficiente problemas complejos con
caracteristicas como:

e Alta cardinalidad del espacio de busqueda
e Alta dimensionalidad de la funcion de aptitud
e Funciones de aptitud no lineales

2. Utilizan muy poca informacion especifica del problema, dado que solo
requieren la posibilidad de proponer una solucion y asignar una evaluacion.

3. Son extensibles. En los problemas reales es muy dificil anticipar todas las
dificultades, sin embargo es muy facil modificar o incorporar conocimiento en
los operadores genéticos.

4. Pueden ser utilizados para realizar una primera busqueda global, para luego
continuar con algiun método de busqueda local.

Los Algoritmos Genéticos tienen basicamente dos campos de aplicacion: los
problemas de optimizacion y la simulaciéon de ambientes donde el objetivo es
maximizar los beneficios acumulados a través del tiempo. Los problemas de
optimizacion son los mas habituales como ser: la maximizacion de eficiencia o calidad,
minimizacion de riesgos, costos o tiempo, en proyectos técnicos, econdémicos O
cientificos [BAC/97].

Algunos ejemplos de utilizacion de AG para problemas de busqueda y
optimizacion son [GOL/89]: coloreo de grafos, disefio de circuitos VLSI, optimizacion
del tamafio de enlaces en una red de comunicaciones, problema del viajante,
optimizacion de funciones, procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones,
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sistemas clasificadores, y programacién genética. En particular, los sistemas
clasificadores utilizan AG para explorar el espacio de reglas de produccion de un
sistema de aprendizaje, y la programacion genética realiza una busqueda sobre un
espacio de programas de computacion escritos habitualmente en LISP [BAC/97].
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Capitulo 2

Operadores Bésicos: Variantes

El proposito de cada uno de los tres operadores basicos esta bien definido:
elegir los individuos mas aptos (seleccion), recombinar algunos de ellos para producir
nuevos individuos (cruza), y alterar caracteristicas de algunos para garantizar
diversidad (mutacion). Con estos objetivos presentes, se han desarrollado gran
cantidad de variantes para cada uno de los operadores desde la presentacion de AG
por Holland en 1975 [HOL/75]. Cada variante, o método, tiene caracteristicas
particulares que afectaran el comportamiento del AG. Una eleccion adecuada para
cada operador puede influir decisivamente en la eficacia y eficiencia del proceso de
busqueda. En este capitulo se brinda una breve resefia de los métodos mas conocidos
de seleccion, cruza y mutacion para un AG simple.

2.1 Métodos de Seleccion

Los individuos elegidos con el operador de seleccion aportaran sus genes a la
generacion siguiente, por lo tanto, es deseable que el operador de seleccion, elija los
mejores individuos de la poblacion actual. Existen dos tipos de métodos usados
comunmente: los proporcionales y los basados en el orden [GOL/95].

Los métodos proporcionales de seleccion eligen individuos teniendo en cuenta
el peso de su aptitud respecto del resto de la poblacion. En cambio, los métodos
basados en el orden confeccionan una tabla ordenada de individuos en base a su
aptitud, seleccionando cada uno de acuerdo a su ubicacion es esta tabla de posiciones.
A continuacion se describen los métodos de selecciéon mas comunes [GOL/89].

2.1.1 Seleccion por Ruleta

Este método consiste en construir una ruleta particionada en ranuras de igual
tamafio, las cuales se numeran. A cada individuo de la poblacién se le asigna una
cantidad de ranuras proporcional a su aptitud [Figura 2-1]. La “manecilla” de la ruleta
se gira, y con probabilidad uniforme se elige una ranura seleccionandose aquel
individuo duefio de la misma. El proceso se repite hasta completar la cantidad de
individuos deseados. Este método de seleccion otorga mayor probabilidad de
contribuir a la siguiente generacion a los individuos con mayor aptitud. Como se trata
de un método probabilistico, el nimero obtenido de copias para un individuo puede ser
muy distante del esperado.
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XYYXY

YXXYY
(169)

(361)

XYXXX e
(64) (576)

Figura 2-1. Selecciéon por Ruleta

Este método fue utilizado para el ejemplo de la Seccion 1.2. En la [Figura 2-1]
se muestra la ruleta correspondiente, con las ranuras asignadas a cada estructura.

2.1.2 Seleccion con Control sobre el Numero Esperado

La seleccion por ruleta intenta asignar una cantidad de copias adecuada a los
mejores individuos, pero no lo garantiza. Como se mencioné anteriormente, puede
haber una gran distancia entre el numero esperado de copias y la cantidad asignada.
Para reducir este error estocastico, De Jong [GOL/89] disefio el modelo del valor
esperado. Se define una cantidad de copias ¢; para un individuo 7, tal que:

donde f; es la aptitud del i-ésimo individuo y f es la aptitud promedio de la
poblacion. Cada individuo recibe una cantidad de copias igual a la parte entera de c; |
mas una copia adicional con probabilidad igual a la parte fraccionaria de ¢, . Esto
garantiza que la cantidad de hijos de cualquier individuo es por lo menos la parte
entera del namero esperado de hijos.

N° Individuo Aptitud ci Copias Esperadas Copias Asignadas
1 XYYXY 169 0.58 >0 0+1
2 YYXXX 576 1.97 >] 1+1
3 XYXXX 64 0.22 >0 0+0
- YXXTYY 361 1.23 >/ 1+0
Total 1170 4 4

Tabla 2-1. Selecciéon con Control sobre el Numero Esperado

En la [Tabla 2-1] se muestra este método de seleccion aplicado al ejemplo visto
en la Seccion 1.2

2.1.3 Seleccion Elitista

Los dos métodos anteriores no garantizan la preservacion de los mejores
individuos, ya que estos pueden ser reemplazados por sus hijos durante la cruza. La

10
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seleccion elitista soluciona este problema, comun a la mayoria de los métodos de
seleccion.

El método elitista preserva los mejores m individuos de la generacion actual,
incluyéndolos directamente en la siguiente. Se busca mejorar la busqueda local a
expensas de la perspectiva global. También provoca que la aptitud del mejor individuo
de la poblacion mejore o a lo sumo se mantenga constante, pero nunca decrezca. La
seleccion elitista siempre es utilizada en combinacion con otras variantes de seleccion.

2.1.4 Seleccion por Ranking

Un problema habitual de los métodos proporcionales es la posibilidad de que
super-individuos dominen rapidamente la poblacion, antes de que se haya podido
realizar una exploracion suficientemente amplia del espacio de busqueda. Este
problema se denomina convergencia prematura. Una de las alternativas para
solucionarlo consiste en utilizar un método de seleccion que tenga en cuenta cuéles son
los mejores individuos, pero que no considere el peso de su aptitud’.

En este método cada individuo recibe una cantidad de copias que solo depende
de su ubicacion dentro de la tabla. Para esto, la poblacion se ordena en forma
descendente por la aptitud de cada individuo en una tabla de posiciones, y solamente
los primeros m individuos reciben copias. Dentro de estas m primeras posiciones de la
tabla, el total de copias a asignar se distribuye en forma lineal.

Una posible implementacion de este método es la siguiente [GRE/90]. Sea n el
tamafio de la poblacion. Se define un mapeo lineal de tal forma que la peor estructura
recibe un nimero esperado de copiasR_, €(0,1) y la mejor recibe un numero

esperado de 2 - R_,_ . Al individuo ubicado en la posicion i de la tabla se le asigna la
siguiente cantidad de copias:

+2_ (n_i)(I_Rmin)

n—1

R

min

Aplicando este método al ejemplo visto en la Seccion 1.2 se tiene:

N° Individuo Aptitud Copias Esperadas Copias Asignadas
2 YYXXx 576 1,25 2
4 YXXYY 361 1,08 ]
] XYYXY 169 0,91 ]
3 XYXXX 64 0,75 0
Total 1170 4 4

Tabla 2-2. Seleccion por Ranking

' Otra alternativa, mucho mas difundida, consiste en el escalado de la funcién de aptitud. La utilizaciéon de
escalado se describe en la Seccion 3.4.2.

11
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Este método de seleccion tiene dos desventajas frente a los métodos
proporcionales. La primera es que la evolucion de la poblacion frecuentemente es mas
lenta. La segunda desventaja es que no existe una teoria solida que lo soporte, como
existe para los proporcionales.

2.2 Métodos de Cruza

Es importante el rol que juega el operador de cruza en el disefio e
implementacion de sistemas adaptativos robustos. En la mayoria de los AG los
individuos son representados por estructuras de longitud fija y la recombinacién es
implementada por el operador de cruza. Este opera sobre pares de estructuras (padres)
para producir nuevas estructuras (hijos) por el intercambio de segmentos entre los
padres.

Cada estructura participa de la cruza con probabilidad P. . La cantidad de hijos
generados depende de la implementacion. La eleccion mas aceptada consiste en
generar dos hijos, siendo uno el complemento del otro. Sin embargo, también hay
variantes donde la cruza genera un Unico hijo o incluso mas de dos. A continuacién se
describen los métodos mas conocidos del operador de cruza [GOL/89].

2.2.1 Cruza Simple

La cruza simple, o en un punto, elige al azar uno de los /-1 posibles puntos de
cruza. Luego de esta eleccion se intercambian los segmentos de cromosoma separados
por este punto. Suponiendo las siguientes estructuras de longitud | = 8, y eligiendo 3
como el punto de cruza se tiene:

XYXIXYYYX XYX|YYXXY

YYX|YYXXY YYX|XYYYX

2.2.2 Cruza Multipunto

En este caso, el cromosoma es considerado un anillo, y se eligen » puntos de
cruza en forma aleatoria. Si la cantidad de puntos de cruza es par, se intercambian las
porciones de cromosomas definidas entre cada par de puntos consecutivos, si es impar
se asume un punto de cruza adicional en la posicion cero y se procede de igual modo.

Para ilustrar esta variante, supongamos dos estructuras de longitud / = 8, con

n = 4 puntos de cruza. Intercambiando los segmentos de la posicion 2 a4y 6 a 7, se
tiene:

X|YXX|Y|YY[X X|YXY|Y|XX]|X

Y|YXY|Y|XX|Y Y|YXX|Y|YY]Y

12
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La cruza simple en realidad es un caso particular de la cruza multipunto
cuando n =1. Se debe mencionar, también, la cruza de dos puntos por la cantidad de
estudios e implementaciones de que ha sido objeto.

2.2.3 Cruza Binomial

Para generar un cromosoma hijo por cruza binomial, se define la probabilidad
P, como la probabilidad de que el alelo de cualquier posicion del descendiente se
herede del padre, y 1 - P, como la probabilidad de que lo herede de la madre'. En este
caso se puede construir un unico hijo por cada aplicacion del operador, o bien generar
un segundo hijo como complemento del primero.

Cuando existe igual probabilidad de heredar del padre como de la madre,
P, = 0,5, la cruza se denomina uniforme. Para estructuras de longitud / la cruza
uniforme implica un promedio de //2 puntos de cruza [DEJ/92].

2.3 Métodos de Mutacion

La mutacion permite mantener diversidad en la poblacion disminuyendo el
riesgo de convergencia prematura. A la vez cumple una funcion de exploraciéon ya que
este operador brinda la posibilidad de generar cualquier estructura valida dentro del
espacio de busqueda.

Durante la aplicacion del operador de mutacion, cada gen es mutado con una
probabilidad P,, generalmente baja. La probabilidad puede ser constante durante toda
la busqueda genética o bien adaptativa. En el primer caso no se comparte informacion,
en cambio en el segundo caso, se utilizan frecuentemente estadisticas de la poblacion
para adaptar la velocidad de mutacidon. Se describen varias implementaciones de este
operador.

2.3.1 Mutacion Simple

La mutacion simple [GOL/89] elige en forma aleatoria un gen, el cual se muta
con cierta probabilidad, habitualmente muy baja. La probabilidad de mutacion se
mantiene constante durante las sucesivas generaciones. Debido a esto, es bastante
dificil que la probabilidad elegida sea adecuada en todo momento, y por lo tanto, el
operador de mutacion no es bien explotado. Por otra parte, es dificil determinar la
forma de adaptar el grado de mutacién, asi que generalmente se utiliza este método
debido a su sencillez.

2.3.2 Mutacion Adaptativa por Convergencia

En la mutacion adaptativa por convergencia [SPE/92] la probabilidad de
mutacion varia en base a informacién proveniente de la basqueda genética. Esta

' P, se puede ver, también, como la probabilidad de intercambiar alelos [SPE/92].

13
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informacion esta dada por el grado de convergencia de la poblaciéon'. Esta variante de
mutacion tiene la ventaja de aprovechar la informacion histérica para orientar la
busqueda, aumentando la mutacion cuando la poblacién se hace muy homogénea y
disminuyéndola cuando hay demasiada diversidad. Generalmente, se comienza con
probabilidades bajas y se aumenta o disminuye en funcion de la evolucion de la

poblacion.

2.3.3 Mutacion Adaptativa por Temperatura

El concepto de mutacion adaptativa por temperatura deriva del método
Simulated Annealing. Este tipo de mutacion no utiliza informaciéon genética de la
poblacion, por lo tanto, es independiente de las caracteristicas de la misma.

La probabilidad de mutacion, P, , depende del tiempo o cantidad de
generaciones, por lo tanto P = P (7). El rango de valores que puede tomar esta

acotado por valores minimo y maximo:
min max
P™ <P (1)< P;

Partiendo de un valor inicial P, (0) , la actualizacion se realiza hasta alcanzar
un valor final, de la siguiente manera:

P(+1)=P ()+A

Dependiendo del signo de A y de los valores inicial y final de P,(#), hay dos
variantes del método de mutacion adaptativa por temperatura.

2.3.3.1 Mutacion Adaptativa por Temperatura Ascendente

La probabilidad de mutacion aumenta con las sucesivas generaciones hasta
alcanzar el valor maximo y, a partir de alli, mantenerse constante. El objetivo de esta
variante es mantener la diversidad de la poblacion, que con el transcurso del tiempo
tiende a hacerse homogénea. El aumento de mutacién debe tener una cota maxima, de
lo contrario, se hace imposible la supervivencia de buenos individuos a lo largo de la
evolucion y se corre el riesgo de que la poblacion nunca converja. En este caso hay un
exceso de exploracion del espacio de busqueda y una falta de explotacion del material
genético historico. Por el mismo motivo, es necesario cuidar que esta cota tampoco
sea demasiado grande.

Los valores inicial y final para P,(f) son P™ y P™ respectivamente, y el

parametro A es positivo. Tomando P, (0) = P,™", se tiene:

P”I([+l):{£’:"1(ai)+lll Sle<Pm

en caso contrario

m

"En la Seccién 3.1 se define formalmente este concepto.
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2.3.3.2 Mutacion Adaptativa por Temperatura Descendente

En este caso se invierte la forma de actualizar la probabilidad de mutacion. Se
comienza con una mutacion alta, la cual va descendiendo con el paso del tiempo. El
objetivo es contribuir a una exploracion mas alta en las primeras generaciones,
evitando el problema de convergencia prematura. A medida que el tiempo avanza, la
probabilidad de mutacion desciende hasta una cota minima y se estabiliza. Esta cota
siempre debe ser mayor a cero, puesto que sin mutacién habra probabilidad de perder
para siempre estructuras interesantes del espacio de busqueda.

En este caso, los valores inicial y final para P,(f) son P ypPm"
respectivamente, y el parametro A es negativo. Entonces:

m

en caso contrario

con P (0) = P™ como valor inicial.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos en Profundidad

Para que un AG tenga éxito es necesario considerar los siguientes aspectos
[HOL/75]:

e La busqueda se debe prolongar en el tiempo sélo si se continian realizando
avances significativos.

e Durante la busqueda se deben explotar posibilidades que mejoren la aptitud, de
lo contrario, se desperdicia una considerable cantidad de esfuerzo.

e Siempre se puede estar no explotando posibilidades que contienen la clave para
lograr la aptitud Optima.

De esto, y de lo visto hasta ahora, surgen las siguientes preguntas. ;Cual es el
principio de funcionamiento de un AG? ;Qué es lo que procesa un AG? ;Como saber
si lo que procesa un AG conducira a buenos resultados para un problema particular?
.Cual es la mejor forma de aprovechar los operadores para lograr el resultado
buscado?

El presente capitulo presenta las herramientas teoricas para responder a estas
preguntas. En primer término se plantea el analisis de Holland [HOL/75] para un AG
simple, que constituye la base para todos los analisis posteriores. Luego se introducen
los conceptos mas importantes que profundizan este analisis para cada operador.

3.1 Esquemas

Algoritmos Genéticos prescinde de conocimiento propio del problema,
entonces solo se puede trabajar con las estructuras mismas. Si se considera que una
estructura esta compuesta de atributos, y que cada atributo representa una propiedad
determinada de la estructura, basta entonces con comparar atributos ubicados en la
misma posicion de dos o mas estructuras. Esto permite determinar que puntos en
comun tienen aquellos individuos con aptitud superior a la promedio. La herramienta
utilizada para comparar estructuras es el esquema.

Un esquema es una plantilla que describe un subconjunto de estructuras con
similitudes en determinadas posiciones de atributos [GOL/89].

El concepto de esquema es el que provee una base para asociar combinaciones
de atributos con potencial para mejorar la aptitud actual [HOL/75].
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Cada estructura posible en el dominio de un problema es, en definitiva, una
concatenacion de / atributos definidos sobre un alfabeto V' dado. Se supone, sin
pérdida de generalidad, que este alfabeto es binario, V' = {0, 1}. Extendiendo este
alfabeto con un simbolo mas que significa “no interesa”, * , se puede ahora construir
esquemas sobre el alfabeto extendido V"= {0, 1, *}. Entonces, se dice que:

Una estructura pertenece a un esquema dado si la posicion i de la estructura y del
esquema tienen el mismo valor, 0 6 1, o bien el esquema tiene el valor *.

Notese que esta definicion implica que una estructura pertenece a mas de un
esquema, y todo esquema representa un conjunto compuesto por una O mas
estructuras. Por ejemplo, la estructura 110100 pertenece al esquema *10*00, y
también al esquema 11**00, y al ***10*. Como casos particulares, esta estructura
pertenece, ademas, a los esquemas 110100 y ****** E| esquema *01* representa el
conjunto { 0010, 0011, 1010, 1011 } de estructuras. Por lo tanto, un individuo es
instancia de gran cantidad de esquemas. Para estructuras de longitud / se tiene que:

I Una estructura es instancia de 2’ esquemas. ]

Para una poblacion de tamafo » y estructuras de tamaifio /:

l Un AG procesa entre 2’ y n2' esquemas, dependiendo de la diversidad de la poblacion. l

Cuando se utilizan alfabetos de cardinalidad mayor, la longitud / de la
estructura decrece, con lo cual la cantidad de esquemas representados también
decrece. Debido a esto, muchas veces se prefiere la codificacion binaria, porque cada
estructura representa la mayor cantidad de esquemas posibles.

Para todas las estructuras de longitud /, sobre alfabetos de cardinalidad &, hay (k+1)’
esquemas.

Considerando las ultimas conclusiones, y para simplificar el analisis, de ahora
en mas se tendran en cuenta solo estructuras binarias de longitud fija.

La aptitud de un esquema es el promedio de las aptitudes de todas las instancias
posibles del mismo.

La aptitud promedio del esquema se puede estimar promediando la aptitud de
las instancias del esquema que pertenecen a la poblacion en una generacion dada.

El planteo basico de AG consiste en muestrear a lo largo de sucesivas
generaciones distintos esquemas, hasta encontrar uno que exhiba una aptitud superior
al promedio. Cuando ocurre esto, muy probablemente sus instancias no muestreadas
también tengan mejor aptitud que el promedio de la poblacion. El espacio de busqueda
se debe pensar como compuesto de esquemas y no simplemente de estructuras. La
poblacion en cada generacion se considera, entonces, como una muestra del espacio de
esquemas. Holland plantea el siguiente algoritmo basico [HOL/75]:
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1. Evaluar instancias de varios esquemas hasta que alguno exhiba una
aptitud superior al promedio (exploracion).

2. Generar nuevas instancias del esquema observado, retornando al
paso anterior cuando la aptitud observada de dicho esquema y el
promedio se acerquen demasiado (explotacion).

El hecho de considerar a cada estructura como una muestra de multiples
esquemas hace que la cantidad de informacion procesada por un AG sea muy grande.
En cada generacion se evaluan » individuos, sin embargo se procesan O(’) esquemas
[GOL/89]. Esta caracteristica de AG se denomina: paralelismo implicito.

Se trata ahora de determinar el efecto provocado por la aplicacion de los
operadores de seleccion, cruza y mutacion a lo largo de sucesivas generaciones sobre
el espacio de esquemas para un problema particular. Para llegar a esto son necesarias
algunas definiciones.

La posicion j de un esquema H se dice definida si su alelo es 0 6 1. Por
ejemplo, el esquema 10**0* tiene las posiciones 1, 2 y 5 definidas. En general:

Un esquema se dice definido sobre un conjunto de posiciones {i,,...,i,} si en cada
posicion J; el alelo no es *.

Entonces, hay 2" esquemas distintos definidos en todo conjunto de A</
posiciones. Para el caso particular de / posiciones, el individuo completo, hay 2’
esquemas definidos posibles.

El orden de un esquema H, denotado por o(#), es el nimero de posiciones definidas
del esquema.

El orden de un esquema definido sobre 4 posiciones es el cardinal del mismo
conjunto {i,,....in}. Por ejemplo, el orden del esquema 1**01* es 3, y el orden de
**1*0 es 2.

La longitud definida de un esquema H, &H), es la distancia entre la primera y ultima
posicion definida del individuo.

La longitud definida del esquema **11** es 1, mientras que en el caso de
Q¥**%EX] g5 6,

Por ultimo, es necesario definir formalmente el concepto de convergencia de
una poblacion. Sea P.4(d) la probabilidad de que dos esquemas de la poblacion tengan
el mismo alelo en una posicion definida d [SPE/92]. Se define:

El grado de convergencia de la poblacion, P., , es el promedio de P,.,(d) sobre todas
las posiciones d, para todos los esquemas representados en la poblacion.
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Entonces, P., = 0,5 indica una poblacion diversificada, donde la probabilidad
de que cada alelo sea 0 6 1 es igual, 0,5. Cuando P., esta cercano a 1, la poblacion
carece de diversidad y converge. En el caso general de un alfabeto de cardinalidad & se

1
tiene que P, e[;,l].

3.2 Teorema Fundamental

El primer analisis teorico del comportamiento de AG fue desarrollado por
Holland [HOL/75] que asume un algoritmo genético simple, dado por los siguientes
parametros:

e estructuras binarias de longitud fija
e seleccion proporcional por ruleta

e cruza simple

e mutacion simple

El Teorema Fundamental es la base de todos los analisis posteriores que
consideran otras elecciones de parametros. El planteo consiste en analizar el efecto
aislado de cada operador sobre un esquema, y luego combinar los resultados en uno
unico, el Teorema Fundamental.

3.2.1 Efecto de la Seleccion

La seleccion permite que aquellos esquemas con aptitud superior al promedio
sobrevivan y aquellos con aptitud inferior desaparezcan. Sea A(7) la poblacién 4 en la
generacion ¢y f la aptitud promedio de A(7). La cantidad de instancias de un esquema

H que aparecen en la generacion f es:

m=m(H,1)

Estas m instancias tienen una aptitud promedio f(H), que estima la aptitud real
del esquema. Dado que durante la seleccion una estructura es reproducida un nimero
de veces que es proporcional a su aptitud respecto del promedio de la poblacion, se
tiene que:

m(H 1 +1) = m(H.£) L ;H )

Este comportamiento involucra a cada uno de los esquemas representados en la
poblacion. Suponiendo que las instancias de un esquema particular A tienen una
aptitud promedio superior al de la poblacion y, ademas, esta diferencia permanece
cercana a una constante ¢ a lo largo de sucesivas generaciones [HOL/94], entonces ese
esquema exhibira un crecimiento exponencial a partir de su descubrimiento hasta que
ocupe una proporcion sustancial de la poblacion, siempre que no haya otros esquemas
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que crezcan rapidamente. Debe haber suficientes representantes del esquema A como
para proveer una buena estimacion de la aptitud del esquema.

Asumiendo que H tiene aptitud promedio observada f(H)= f+cf, con ¢
constante, m( H, t) se puede aproximar como [GOL/89]:

m(H,t+1) = m(H,t)-¥ = m(H,1)-(1+c¢)

Comenzando con =0, se tiene:
m(H,t)=m(H,0)-(1+c)

La seleccion, en definitiva, incrementa (decrementa) en forma exponencial el
numero de estructuras pertenecientes a aquellos esquemas con aptitud por encima
(debajo) del promedio de la poblacion.

La seleccion por si sola no explora nuevas regiones del espacio de busqueda.
Solamente explota las similitudes existentes entre individuos de la poblacion,
permitiendo la supervivencia y reproduccion de los representantes de esquemas mas
aptos. Con seleccion sola, un sistema adaptativo eventualmente alcanza un “punto
fijo”, una generacion en la que todos los individuos son iguales, aunque considerando
la componente estocastica del proceso, esto puede llevar mucho tiempo.

La seleccion no produce construccion de nuevos esquemas, sélo supervivencia de los
mejores.

3.2.2 Efecto de la Cruza

La cruza tiene dos efectos directos sobre una poblacion: la creacion de nuevas
instancias de esquemas ya presentes en la poblacion, y la generacion de nuevos
esquemas. Cada intercambio de informacion entre estructuras afecta a un gran numero
de esquemas, de aqui el concepto de paralelismo implicito. Basta recordar que cada
estructura es instancia de 2’ esquemas.

El efecto de la cruza simple sobre un esquema es sencillo de analizar. Un
esquema sobrevive a la cruza si el punto de cruza cae fuera del segmento comprendido
entre la primera y la altima posicion definida. Entonces el esquema sobrevive con
mayor probabilidad si la longitud definida es relativamente pequefia'. Si este tipo de
esquema, ademas, tiene una aptitud superior a la promedio, aparecera con mayor
frecuencia en la poblacion.

' Es necesario recordar que se esta analizando la cruza simple. Estudios posteriores al analisis de Holland
[HOL/75] muestran que, para la cruza multipunto y uniforme, los esquemas con mayor probabilidad de
supervivencia tienen otras caracteristicas [DEJ/92]. Este tema se analiza en profundidad en la Seccion 3.5.
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Sea P; la probabilidad de supervivencia de un esquema a la cruza. Eligiendo un
punto de cruza con igual probabilidad entre los /-1 puntos posibles, es posible calcular
una cota inferior a la probabilidad P, para cualquier esquema H. El esquema es
destruido solo si el punto de cruza se elige dentro del segmento de posiciones definidas
extremas, esto es &H) posibilidades. Entonces la probabilidad P, de destruccion de un
esquema por efecto de la cruza es:

S(H)
I-1

P, <

Ademas, si la cruza misma se realiza con cierta probabilidad P., se tiene que la
probabilidad de supervivencia P; es:

p>1-p. 2
: cI-1

Se debe observar que la cruza de dos representantes de un mismo esquema no
destruye el esquema mismo, aun cuando la longitud definida sea larga. Por ejemplo,
dadas las estructuras 110001 y 011111, representantes del esquema *1***1, la cruza
en la posicion 4 resulta en 110011 y 011101, que también son instancias de tal
esquema.

La cruza simple tiende a destruir los esquemas de longitud definida grande, y a
combinar esquemas de bajo orden para construir esquemas de orden superior.

3.2.3 Efecto de la Mutacion

La mutacion por si sola provee una enumeracion aleatoria de estructuras.
Introducir una tasa pequefia de mutacion en un AG evita perder para siempre alelos
que desaparecieron por efectos de la seleccién o nunca fueron testeados y tal vez sean
interesantes.

La mutacion asegura que ningun alelo se pierde irremediablemente de la poblacion.

Dado que el operador de mutacioén altera el valor de cada posicion con
probabilidad P,, , un esquema H sobrevive si cada una de sus o(H) posiciones definidas
sobrevive. Si una posicién dada sobrevive con probabilidad 1-P,, y cada mutacion es
estadisticamente independiente, se tiene que H sobrevive a la mutacion con
probabilidad (1— P,)°™ . Cuando P,, es suficientemente pequefio (P,, << 1), se puede

aproximar la probabilidad de supervivencia por la expresion:

1-o(H)- P,
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3.2.4 Teorema Fundamental de los Algoritmos Genéticos

El efecto combinado de la seleccion, cruza y mutacién sobre un esquema
particular H esta dado por:

m(H,t+1)2m(H,t).%[l_Pc%{_l)__

o(H )P,,i‘

A este resultado, si bien no es un teorema, se lo conoce por su importancia
como Teorema Fundamental de los Algoritmos Genéticos. Este resalta la
importancia de determinado tipo de esquemas, que permiten la construcciéon de
estructuras cada vez mas aptas, a partir de aquellas logradas en el pasado.

Los esquemas de bajo orden, corta longitud definida y aptitud superior al promedio,
tienen un crecimiento exponencial en cuanto a la cantidad de representantes dentro de
la poblacion [HOL/75].

A partir del Teorema se plantea una alternativa distinta a la tradicional para la
busqueda de solucion a un problema. En lugar de intentar encontrar una muy buena
solucion testeando un subconjunto de todas las posibles, lo que se hace es construir
cada vez mejores soluciones parciales explotando aquellas obtenidas en el pasado y
explorando nuevas. Estas soluciones parciales estan representadas por los esquemas de
bajo orden, corta longitud definida y aptitud superior a la promedio. Los esquemas con
estas caracteristicas se denominan bloques constituyentes. AG consta, desde este
punto de vista, de dos fases simultaneas que deben ser balanceadas. Una etapa de
exploracion de conocimiento, y otra de explotacion de ese conocimiento adquirido.

El analisis de Holland se basa en el AG simple, sin embargo, se han planteado
multiples variantes para cada uno de los operadores. Esto ha llevado a posteriores
analisis que intentan formalizar dichos métodos y justificarlos. En lo que resta de este
capitulo se resumen los conceptos mas importantes estudiados sobre cada operador.

3.3 Mecanismos de Seleccion

La seleccion es el operador que favorece el crecimiento de los mejores
esquemas, y la desaparicion de aquellos poco aptos. Para esto, un buen mecanismo de
seleccion debe asignar un nimero adecuado de copias a cada miembro de la poblacion
en las sucesivas generaciones. Esto depende del método de seleccion y de la funcién de
aptitud.

Para una funcion de aptitud dada, distintos métodos de seleccion pueden
seleccionar con mayor o menor intensidad a los mejores individuos de la poblaciéon. La
presion de la seleccion es el grado por el cual se favorece a los mejores individuos
[MIL/95]. Esta es una caracteristica de todo método de seleccion. Con una alta
presion, los individuos mas aptos seran mucho mas favorecidos, y la aptitud de la
poblacion mejorara en sucesivas generaciones. Pero si la presion es demasiado alta,
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sobre todo en las primeras generaciones, se corre el riesgo de que el algoritmo
genético converja prematuramente hacia 6ptimos locales. Por el contrario, una presion
demasiado baja tiende a elegir individuos en forma casi aleatoria, con individuos
pobres compitiendo casi en igualdad de condiciones con buenos individuos. En este
caso los individuos poco aptos podran sobrevivir por un largo periodo de tiempo.
Obviamente, es necesario lograr un equilibrio entre ambos extremos.

A diferencia del método de seleccion, la funcién de aptitud depende del
problema a resolver. Sin embargo, se debe tener en cuenta algunos conceptos cuando
se define dicha funcion puesto que ejerce una influencia decisiva en la efectividad del

operador de seleccion.

3.3.1 Funcion de Aptitud

En el Capitulo 1 se presento la funcién de aptitud f como una métrica necesaria
para la aplicacion del operador de seleccion. Habitualmente se pretende que la funcion
f sea positiva y que el AG evolucione maximizando dicha funcion. Esto se debe a que
es mas intuitivo hablar del mejor individuo cuando tiene la mayor aptitud posible, y no
la menor.

Desde el punto de vista del problema a resolver, se dispone de una funcién a
optimizar, g, denominada funcidn objetivo. Muchas veces se define f = g por
simplicidad. Sin embargo, la funcion objetivo no necesariamente es adecuada como
funcion de aptitud. Esto se debe a que puede requerir ser minimizada, o toma valores
negativos, o impide una adecuada presion de la seleccion, o simplemente no conviene
dado el método de seleccion a utilizar.

Es necesario realizar, entonces, un mapeo de la funcion objetivo g a la funcién
de aptitud £, de tal forma que f cumpla los requisitos pedidos.

3.3.1.1 Construccion de la Funcion de Aptitud

Para transformar el problema de minimizacion de la funcion objetivo g a uno de
maximizacion de la funcion f basta con definir:

S (%) = g — &(X)

CON gmax CONstante y g .. > g(x) para toda estructura x. Esta transformacion garantiza

que f{x) es positiva siempre que se conozca el valor gm. a priori, lo cual no es habitual.
Hay dos alternativas para solucionar este problema. La primera consiste en definir:

Emax —&(X)  sigpn, 28(x)
e 20

0 €N caso contrario

Esta tiene la desventaja de que demasiados valores de f{x) pueden hacerse cero,
si no se utiliza un valor gm.x adecuado. Por esto, otra alternativa es utilizar la siguiente
definicion:
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f(x) =gy —8(x)

donde gy es el maximo valor de g logrado durante las ultimas W generaciones
[GRE/90]. El parametro W se denomina ventana de escalado y permite controlar la

actualizacion del valor base gy.

3.3.1.2 Necesidad de Escalado

El objetivo del escalado es regular la presion de la seleccion. Los métodos de
seleccion proporcional presentan, habitualmente, dos problemas. El primero consiste
en la posible existencia y predominio de unos pocos individuos muy buenos en las
primeras generaciones, convergencia prematura. Esto ocurre cuando la aptitud
maxima esta muy alejada de la aptitud promedio, y la poblacién converge con una
exploracion todavia demasiado pobre del espacio de busqueda. En este caso, la presiéon
de la seleccion es excesiva.

El segundo problema puede aparecer mas tarde en la evolucion, cuando la
aptitud promedio de la poblacion estd muy cercana a la aptitud maxima. Bajo esta
condicion, la mayoria de los integrantes de la poblacion compiten en igualdad de
condiciones con los mejores, y la evolucion se asemeja a una busqueda aleatoria. La
funcion de aptitud no puede distinguir suficientemente los mejores individuos del resto,
y la presion de la seleccion tiende a ser escasa.

Hay varias soluciones a ambos problemas: la utilizacion de métodos de
seleccion por ranking, mutacion adaptativa, o la mas aceptada: escalado de la funcion
de aptitud.

Existen diversos métodos de escalado. El mas usual es el escalado lineal
[GOL/89], que consiste en un mapeo lineal de la funcidon original f a una funcién
escalada u | tal que:

u=af +b

Los valores a y b se pueden elegir de diversas maneras. En general, dada una
poblacion se calcula su aptitud maxima y promedio, y se define:

uavg:favg

.. = c>1

max max

Luego se resuelve el siguiente sistema de ecuaciones:

Upe =A* [y +

U =a-f..+b

max

De este modo se logra que la cantidad esperada de hijos para los individuos
con aptitud promedio no se altere, y se ajusta la distancia entre el mejor individuo y el
promedio mediante un factor de escalado c.
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3.3.1.3 Manejo de Restricciones

Muchas veces el problema a resolver esta sujeto a una serie de restricciones.
Estas se reflejan en subespacios de estructuras que representan soluciones invalidas. Es
necesario, entonces, un mecanismo que permita a la aptitud distinguir las soluciones
validas de aquellas que no lo son. Existen diversas formas de enfrentar el problema.

e Discriminacion

La primera alternativa consiste en asignar aptitud cero a aquellas estructuras
que violan alguna restriccion [GOL/89]. Este mecanismo funciona bien excepto
cuando existe una cantidad excesiva de individuos invalidos. En este caso, se puede
hacer tan dificultoso encontrar individuos validos como encontrar el mejor.

e Penalizacion

La segunda alternativa consiste en incorporar a la funcion de aptitud f un
término de penalizacion [GOL/89]. Este reduce la aptitud del individuo segun la
importancia de la restriccion que viol6. La aptitud penalizada f~ tendria la siguiente
forma:

f'= 1) -rY ot ()]

donde @ es la funcion de penalizacion, » un coeficiente de penalizacion, y A(x) el
conjunto de restricciones a verificar.

e Restriccion del Espacio de Busqueda

La tercera alternativa consiste en restringir el espacio de busqueda a aquellos
individuos que cumplan con las restricciones. Esto es mas dificultoso, puesto que no
solo hay que generar una poblacion de individuos valida sino que, también, hay que
evitar que la mutacion y la cruza introduzcan individuos fuera del espacio restringido.
Para alguna clase de restricciones esto puede ser bastante costoso.

3.4 Mecanismos de Cruza

Los individuos que sobreviven a la etapa de seleccion se cruzan para crear
nuevos individuos. La caracteristica principal de este operador es que preserva los
alelos comunes a los individuos que intervienen en una aplicacion del mismo. Esto
limita el poder exploratorio de la cruza, a cambio de aumentar la explotacion de los
esquemas dominantes en la poblacion que, por efecto de la seleccion, son los que
exhiben mejor aptitud.
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Para conocer las caracteristicas principales de los distintos métodos de cruza,
interesa estudiar la misma desde el punto de vista de la preservacion de los esquemas
obtenidos y de la construccién de nuevos esquemas. En esta seccion se analizan la
cruza multipunto' y la cruza binomial a la luz de dos parametros: disrupcion y
construcciéon [DEJ/92] [SPE/92].

La disrupcion se produce cuando un esquema dado, presente en uno de los individuos
que participa de una cruza, no esta presente en ninguno de los hijos resultantes de la
misma.

La construccion es la capacidad de crear un nuevo esquema.

Se estudiara, en particular, como a partir de dos individuos pertenecientes a
esquemas no solapados se puede construir un esquema de orden superior incluido en
ambos.

3.4.1 Disrupcion

Si se compara la probabilidad de disrupcion de dos esquemas de igual orden
pero distinta longitud definida, es facil ver que sobrevivira con mayor probabilidad el
de menor longitud definida cuando se utiliza cruza simple. Esta es una de las
conclusiones del Teorema Fundamental, e implica que este operador sufre de sesgo de
representacion, ya que el grado de disrupcion depende de las posiciones de los genes
que conforman el esquema. Esta caracteristica también afecta el caso general de cruza

multipunto.

Para que un esquema se pierda en una operacion de cruza es necesario que
ocurran los siguientes dos eventos:

A. La distribucion de los puntos de cruza en el cromosoma sea tal que no todas las
posiciones definidas del esquema vayan al mismo hijo.

B. El otro padre no provea las posiciones definidas que faltan para completar el
esquema.

La probabilidad de disrupcion de un esquema A , P,, se puede expresar en base
a la probabilidad de ocurrencia de los eventos A y B:

P,(H) = P(4)- P(B)

Por ejemplo: sea / un esquema de orden o(#) = 2, con posiciones definidas i y
J- Suponiendo que este esquema esta presente en el cromosoma X, se quiere calcular la
probabilidad de supervivencia del mismo, P, =1-P,, luego de la cruza con el

cromosoma Y.

' La cruza multipunto es suficientemente genérica, dado que la mayoria de las variantes de cruza son casos
particulares de esta.
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En el caso de la cruza simple, el evento A ocurre cuando el punto de cruza cae
. ; .
entre las posiciones 7/ y j'. Entonces:

P(4) = ——5(1H )

El evento B ocurre cuando ninguna de las dos posiciones definidas aparece en
el cromosoma Y. Entonces:

P(B)=P(X,2Y)-P(X,#7Y))

La probabilidad del evento B esta dada por el grado de convergencia de la
poblacion [SPE/92]. Cuanto mayor es la convergencia, mas improbable es que la cruza
destruya los esquemas existentes debido a que éstos tendran una creciente cantidad de
representantes. Este fendmeno hace que aumente la probabilidad de cruzar
representantes de un mismo esquema entre si, lo cual no provoca disrupcion porque no

cumplen el evento B.

El grafico de la [Figura 3-1] muestra la probabilidad de supervivencia P; a la
cruza para un esquema de orden 2, dados su longitud definida y la cantidad de puntos
de cruza. Se asume cromosomas de longitud / = 10 y una poblacion diversificada con

P.,=0.5.
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Figura 3-1. Probabilidad de supervivencia para esquemas de orden 2

La cruza multipunto es sesgada respecto a la representacion de los individuos.
Como se observa en la [Figura 3-1] el tipo de esquema privilegiado con una mayor
probabilidad de supervivencia difiere segun la cantidad de puntos de cruza.

La cruza de dos puntos no es tan sesgada como la cruza simple y no penaliza
los esquemas de alta longitud definida. Similar caracteristica presentan las variantes

' Se asume que la posicion O tambien es punto de cruza.
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que tienen una cantidad de puntos par, siendo un argumento valido a favor de éstos
métodos de cruza. Cuando la cruza opera con una cantidad impar de puntos, la
probabilidad de supervivencia decrece rapidamente a medida que crece la longitud

definida del esquema.

Al contrario de la cruza multipunto, la cruza binomial no presenta sesgo de
representacion. Para una probabilidad P,, de cruza de genes dada, la probabilidad de
supervivencia, P, , permanece constante, mas alla de la longitud definida.

El sesgo de representacion se observa claramente cuando se aumenta la
longitud del cromosoma agregando genes que no tengan influencia en la funciéon de
aptitud. La probabilidad de supervivencia de los esquemas bajo la cruza multipunto
aumenta pero la misma no varia bajo cruza binomial [DEJ/92].

El sesgo de representacion no necesariamente es perjudicial. Es mas, una
codificacion inteligente de los cromosomas, que tome en cuenta las correlaciones
conocidas entre los genes, puede ser aprovechada por AG para acelerar la busqueda.
Generalmente se busca elegir un operador de cruza y una codificacion que privilegie la
supervivencia de esquemas formados por genes altamente correlacionados, de este
modo se induce, con conocimiento del problema, a la formacion de bloques
constituyentes funcionales al mismo. El sesgo de representacion puede aprovecharse
incluso si se desconocen las correlaciones entre genes. Para ello se utilizan operadores
auxiliares como el operador de inversion'.

Resumiendo, los factores que influyen en la disrupcion de un esquema bajo la
cruza son:

e Orden del esquema

e Grado de convergencia de la poblacion

e Cantidad de puntos de cruza (cruza multipunto)

e [Longitud definida (cruza multipunto)

e Probabilidad de intercambio de genes, P, (cruza binomial)

3.4.2 Construccion

La cruza permite construir nuevos esquemas a partir de esquemas mas simples
contenidos en la generacion anterior. Se estudiara, en particular, como a partir de dos
individuos pertenecientes a esquemas no solapados de orden m y n respectivamente se
puede construir un esquema /, de orden superior £ = m + n incluido en ambos.

Para constuir el esquema de orden k con las caracteristicas mencionadas es
necesario que los subesquemas de orden m y n sobrevivan en el mismo individuo. Esta
situacion se da si ocurre alguno de los siguientes eventos:

' Ver Seccion 4.1.2.
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A’ Los puntos de cruza cortan el cromosoma de modo que se intercambian todas las
posiciones definidas de uno de los subesquemas y ninguna del otro.

B’ Los puntos de cruza no cortan el cromosoma de ese modo (B,’), pero todas las
posiciones definidas que quedan en el individuo X después de la cruza pertenecen
a H o bien todas las posiciones definidas que quedan en el individuo Y después de

la cruza pertenecen a H (B>)).

Por ejemplo, se pretende construir el esquema A= 111000 a partir de los sub-
esquemas 111*** y ***000, mediante la cruza de los cromosomas X= 111110 y Y=
001000. El evento 4’ ocurre cuando el punto de cruza cae en la tercera posicion:

X= 111|110 X=111/000
_)
Y= 001]000 Y=001/110

Siguiendo con el ejemplo, si los puntos de cruza caen en las posiciones 2 y 5 se esta
ante el evento B

X=11[111|0 X= 111000
_)
Y= 00/100|0 Y= 00|111/0

Para el caso de cruza simple, m = n = 1 la probabilidad de construccién de H
es:

b,.(H)=P(4')+ P(B')

P(A) = —5(;{ )

P(B')= P(B,")- P(B,")

P ==

P(B,')= P(X, =Y)+ P(X,=Y)~P(X,=Y, y X, =Y))

El grafico de la [Figura 3-2] muestra la probabilidad de construccién P.,, de
esquemas de orden 2 a partir de dos esquemas de orden 1 a través de la cruza, con
longitud definida /= 10 y una poblacion diversificada P.,= 0,5 .

Hay una relacion directa entre poder disruptivo y constructivo de los
operadores: aquellos que son mas disruptivos también son los mas constructivos. El
sesgo de representacion se sigue observando en la cruza multipunto y los factores que
influyen en la construcciéon de un esquema son los mismos que influyen en la
disrupcion.
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Figura 3-2. Probabilidad de construcciéon para esquemas de orden 2

Es importante que el operador de cruza no sea sesgado contra los bloques
constituyentes naturales del problema. Es decir, que no tienda a destruirlos. Se trata de
regular el poder disruptivo-constructivo de la cruza mediante la eleccion adecuada de
un método de cruza, representacion del cromosoma, y de sus parametros. No es
conveniente que la disrupcion sea muy alta porque los buenos esquemas obtenidos no
se mantienen, ni que sea muy baja porque se produce estancamiento (no hay suficiente
construccion de nuevos esquemas). Entonces, se debe buscar un equilibrio entre

exploracion y explotacion.

3.5 Mecanismos de Mutacion

De igual forma que para el caso de la cruza, en esta seccion se analiza la
mutacion simple observando como provoca disrupcion y construccion de esquemas.

3.5.1 Disrupcion

Del Teorema Fundamental se conoce que, suponiendo P,, la probabilidad de
mutacion y A un esquema de orden o(H) = k, la probabilidad de supervivencia de un
esquema al operador de mutacion es la probabilidad de que ninguna de sus posiciones
definidas sea mutada:

P(H)=(1-P,)"
Como se puede observar, el efecto disruptivo de la mutacion es independiente
del tiempo; no depende del grado de convergencia de la poblacion.

La mutacion puede proveer los mismos niveles de disrupcion que la cruza
binomial. Basta con que la tasa de mutacion sea una funcion de P, k£ y Py. Por el
contrario, la cruza no puede proveer los altos niveles de disrupcion de la mutacion. El
poder exploratorio de la cruza es mas limitado ya que preserva los alelos comunes a
los individuos.
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3.5.2 Construccion

Sean H,y H, dos esquemas de orden £, tal que ambos esquemas coinciden en ¢
alelos y difieren en d alelos. La probabilidad P., de construir un individuo
perteneciente a /A, a partir de un individuo que pertenece al esquema H; es:

Pl ) =0~ B Y (B

Esta es la probabilidad de que la mutacién no afecte a los alelos que si
coinciden y si afecte a los alelos en los que no coinciden.

Cuando la poblacion es diversa, la mutacién no puede alcanzar los niveles de
construccion de la cruza. Esta ventaja se incrementa cuanto mayor es el orden del
esquema que se desea construir. La mutaciéon no puede alcanzar simultaneamente altos
niveles de construccion y supervivencia.

3.6 Conclusion

El Teorema Fundamental describe la evolucion de los mejores esquemas,
cuando un AG simple converge hacia la solucion buscada. Dada la gran variedad
existente para cada operador, y para evitar extender este analisis a cada alternativa
posible, es mas conveniente describir las caracteristicas comunes, deseables para cada
método de seleccion, cruza y mutacion.

Los métodos de seleccion se describen en funcion de la presion que ejercen
sobre una poblacion. Esto esta fuertemente ligado a las caracteristicas de la funcion de
aptitud. La adecuada eleccion del método, junto con la construccion de la funcion de
aptitud, son determinantes para evitar la convergencia prematura y favorecer la
seleccion de los mejores individuos.

La cruza provee exploracion a la vez que explotacion del conocimiento
obtenido, mientras que la mutacion es mas explorativa. Si se trata de maximizar los
beneficios acumulados a lo largo de la evolucion, el peso de la cruza es decisivo. Esta
sirve como acelerador de los avances logrados por la poblacion al combinar esquemas
exitosos de distintos individuos. La mutacion atenua un poco la homogeneizacion de la
poblacion a la que conduce la cruza creando diversidad en la poblacion. En definitiva,
es necesario conocer las capacidades de exploracion-explotacion y disrupcion-
construccion de cada operador, para poder decidir, frente a un problema determinado,
la mejor opcion.
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Capitulo 4

Resolucion de problemas con AG

El objetivo de este capitulo es proponer una metodologia de disefio de un AG
para resolver un problema arbitrario. Para esto, se analizan dos aspectos claves para el
éxito del algoritmo: lograr una representacion apropiada para los cromosomas, y
definir una funcion de aptitud con caracteristicas que faciliten la busqueda. Estos
aspectos son los unicos estrechamente relacionados con el problema en si, puesto que
una vez definidos ambos parametros, el AG es absolutamente independiente del

problema.

El capitulo se divide en tres partes. La primera parte trata sobre el problema de
la representacion de cromosomas, la segunda sobre la eleccion de la funcion de
aptitud, y la tercera plantea el método de disefio propuesto.

4.1 El problema de la Representacion

Para la resolucion de problemas mediante AG es critico realizar una adecuada
eleccion de la semantica de una estructura. Esto es, como representar una solucion al
problema en un individuo que pueda ser procesado por un AG. Los factores a tener en
cuenta para la representacion de los individuos son dos:

e La codificacion de cada parametro en un gen.
e La distribucion de los genes dentro del cromosoma.

Ambos factores influyen en el tamafio del espacio de busqueda, y en la
construccion de bloques constituyentes funcionales al AG.

4.1.1 Codificacion de Parametros

Algoritmos Genéticos no presenta restricciones en cuanto a la forma que deben
adoptar los genes. Estos pueden representarse como cadenas binarias, nimeros enteros
o reales, o estructuras mas complejas. Se debe tener en cuenta que la representacion
debe elegirse conjuntamente con operadores genéticos adecuados para manejarla.

Una buena codificacion es aquella que permite que los operadores genéticos
exploten adecuadamente las similitudes entre individuos. Y estas, a su vez, deben
reflejarse como similitudes en la codificacion. A continuacion se describen los métodos
basicos de codificacion.
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4.1.1.1 Parametros Binarios

La mayor parte de los fundamentos tedricos de AG se desarroll6 suponiendo
que las estructuras son cadenas binarias. Esto hace que la codificacion binaria sea la
eleccion por excelencia, y muchas veces se prefiera llevar los parametros a una forma
binaria por simplicidad, o para contar con herramientas adecuadas para analizar el

comportamiento del algoritmo.

Para problemas que tienen parametros de dos estados posibles: Si/No,
Alto/Bajo, Grande/Chico, la codificacion binaria es la eleccion natural. La codificacion
de estos parametros no ofrece dificultad. Se codifica uno de los estados como 1 y el

otro como O.

4.1.1.2 Parametros No Binarios

La mayoria de los problemas presentan parametros que pueden tomar mas de
dos valores. En particular, los nimeros enteros y los nimeros reales se utilizan en
muchos problemas de interés. Debido a esto, se los trata a cada uno por separado, si
bien es claro que pertenecen a la categoria de parametros no binarios.

Para este tipo de problemas se puede optar entre una codificacion en un
alfabeto no binario, o bien un mapeo a un alfabeto binario. Los partidarios de los
alfabetos binarios sostienen que los mismos permiten explorar mayor cantidad de
esquemas en cada evaluacion'. Sin embargo, este aprovechamiento se da en el caso de
una codificacion binaria racional, que codifique con subcadenas binarias iguales
aquellas letras del alfabeto que representan elementos con caracteristicas comunes
relevantes para el problema. Por ejemplo, si hubiera que codificar los elementos
quimicos de la Tabla Periodica de los Elementos puede plantearse dos alternativas: la
primera consiste en codificar cada elemento con una letra distinta del alfabeto, y la
segunda consiste en definir una codificacion binaria que exprese las similitudes entre
los elementos.

4.1.1.3 Numeros Enteros

Como se menciond anteriormente, los nimeros enteros son un caso particular
de los parametros no binarios. Entonces, pueden codificarse como numeros enteros o
bien mapearse a una representacion binaria. La conversiéon a un alfabeto binario
presenta caracteristicas particulares que lo distinguen. Estas son estudiadas en las
secciones siguientes.

Para medir la similitud entre dos estructuras binarias se utiliza la distancia de
Hamming. Esta se define de la siguiente manera:

La distancia Hamming entre dos cadenas binarias es la cantidad de posiciones en que
ambas difieren.

' Ver Seccién 3.1.
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e Codificacion Binaria de Parametros Enteros

La busqueda que realiza un AG se basa en la explotacion de las similitudes de
los individuos. En ese sentido, la codificacion binaria presenta el problema de que la
distancia de Hamming entre dos niimeros no siempre es una buena medida de la
distancia real entre los mismos. Esto es porque la distancia de Hamming entre dos
numeros adyacentes no es constante para todo par de nimeros. A este problema se lo
denomina Hamming cliffs. En la [Figura 4-1] se observa la distancia de Hamming
entre el nimero 7 y el /-1 para los primeros 15 numeros enteros codificados en forma

binaria.

Suponiendo parametros enteros en el rango 0 a 255, mapeados en el rango
binario [0,11111111], el numero 127 se codifica como 01111111 y el 128 como
10000000. Ambos numeros son consecutivos, ‘“similares”, y sin embargo sus
codificaciones estan a distancia Hamming 8. Si 01111111 es el alelo dominante para
determinado gen en la poblacion pero el verdadero 6ptimo es 10000000, sera muy
dificil que la poblacion logre evolucionar hacia él.

En general las discontinuidades de la representacion binaria no presentan
mayores problemas y solo son relevantes en lo que hace a los bits mas significativos.

Distancia Hamming
w

9 10 11 12 13 14 15

~
[}
(U9}
N
“n
N
N
o

Figura 4-1. Distancia Hamming entre el nimero i y el i-1.
e Codificacion Gray

La codificacion Gray es una solucion posible para el problema de Hamming
cliffs, mencionado en el paragrafo anterior. Esta codificacion tiene la propiedad de que
enteros adyacentes son representados por estructuras binarias que difieren en un solo
bit.

La codificacion Gray de un numero binario se realiza de la siguiente manera. El
primer bit (el mas significativo) se define idéntico al del nimero que se esta
codificando. El siguiente bit se define O si el correspondiente bit del nimero original no
cambio respecto del anterior, de lo contrario se define 1. Se prosigue asi hasta
codificar todos los bits. En la [Tabla 4-1] se compara la codificacion binaria con la
Gray para los primeros 16 nimeros naturales [GOL/89].
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i Binario Gray
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000

Tabla 4-1. Codificacion Gray

En la [Tabla 4-1] se observa que lo que se codifica son las diferencias con el bit
anterior. Si bien esta codificacion cumple con la propiedad de que enteros adyacentes
son representados por estructuras que difieren en un sélo bit, la reciproca no es cierta.
Es decir que estructuras Gray que difieren en un uUnico bit, no necesariamente
representan enteros adyacentes. Esto hace dudosos los beneficios de esta codificacion.
Por ejemplo, en la [Tabla 4-1] se observa que 1000 y 0000 tienen distancia de
Hamming de uno y sin embargo representan al 15 y al O respectivamente.

4.1.1.4 Numeros Reales

A diferencia de los nimeros enteros, los nimeros reales se representan en una
recta numérica continua. Esto es un problema, puesto que s6lo un subconjunto de
todos los nameros posibles pueden representarse computacionalmente. El mismo
problema se presenta siempre que el dominio de algin parametro es infinito o
excesivamente grande. La solucién consiste en acotar el intervalo de interés,
muestrearlo con una cierta precision o granularidad, y representar este conjunto
discreto de puntos con una codificacion entera.

Si se utilizan b bits para representar un parametro x, tal que x €[c_, ,c_. 1],
entonces la granularidad esta dada por la distancia 4 entre dos muestras consecutivas
de x.

Entonces, los valores x que puede tomar el parametro discretizado x’ son:

x"ef{c.c +hc_ +2h. . . c +2°h

min > = min > “'min DI LN min
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De la definicion de 4 se desprende que #— 0 cuando b — oo. Por lo tanto,
aumentar la cantidad b de bits para representar al parametro x permite que la precision
aumente y que x ' pueda tomar un mayor numero de valores.

El problema mas importante que se debe resolver para muestrear numeros
reales consiste en determinar la precision adecuada. Utilizar una precisiéon demasiado
baja (h demasiado grande) puede llevar al problema de aliasing [GOL/89]: se pueden
perder puntos relevantes causando que el AG no pueda distinguir entre diferentes
picos de la superficie de busqueda. Esto habitualmente ocurre cuando la funcién a
tratar tiene picos y valles muy abruptos, por lo cual requiere ser tratada con extrema
precision y se debe aumentar la cantidad & de bits utilizada.

Se debe utilizar el conocimiento del problema para encontrar el menor conjunto
de puntos que incluya la solucién. A menudo no es necesario que exactamente el
optimo esté en el conjunto. Basta con que haya puntos cercanos al 6ptimo lo
suficientemente préximos como para orientar al AG en su busqueda.

Si se presume que la funcion objetivo requiere maxima precision por ser
altamente variable, se debera aumentar la precision de la codificacién. Sin embargo, no
tiene sentido aumentar la precision mas alla de cierto limite, porque de todos modos
solo un subconjunto de estos puntos sera efectivamente visitado. A lo sumo se
visitaran (p-g) puntos; siendo p el tamafo de la poblacién y g la cantidad maxima de

generaciones que la poblacion evoluciona.

Una posible solucion al problema de aliasing consiste en utilizar Codificacion
Dinamica de Parametros [FOG/94]. Este método consiste en reducir dinamicamente
, y aumentar en forma simultanea su

el intervalo de cada parametro, |c,. — ¢

precision. De este modo, AG realiza primero una busqueda global de las zonas mas
prometedoras y luego profundiza su investigacién en cada una.

4.1.2 Distribucion de los genes dentro del cromosoma

El segundo factor a tener en cuenta para la representacion de los cromosomas
es la distribucion de los genes dentro del mismo. Como la cruza multipunto con pocos
puntos de cruza genera bloques consitituyentes de corta longitud definida, es
conveniente que los genes que estén correlacionados entre si se ubiquen en posiciones
adyacentes dentro del cromosoma. Si no se conoce el problema lo suficiente como
para determinar esta correlacion, se puede utilizar el operador de inversion [HOL/75].

El operador de inversion realiza permutaciones de un mismo cromosoma. Los
genes pueden cambiar de posicion dentro del cromosoma, para lo cual es necesario
redefinir su estructura de tal forma que ésto refleje la posicion de cada gen. Para esto,

cada gen es un par ordenado compuesto por el alelo y su ubicacion. Por ejemplo, el
cromosoma genérico de longitud S:

(a1, ay, a3, ay, as)

con este nuevo concepto pasa a ser:
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((1’ al)’ (2’ a2)7 (3’ a3)’ (47 a4)7 (5, a5))

El simbolo “no interesa” - * - no tiene asociado una posicion, ya que ocupa
todas las posiciones no definidas. Por ejemplo, los siguientes esquemas son

equivalentes: ((1, X), *, *, (4, )y (* * 4, Y), (1, X)).

Para aplicar el operador de inversion se elige un cromosoma al azar, y se
determinan dos puntos de corte, x; y X tal que x; < x,. La nueva estructura se genera
invirtiendo el segmento que comienza a la derecha de la posicion x, y termina a la
izquierda de la posicion x,.

Sea el cromosoma A = A4, ... A, delongitud /, donde 4, = (7, a;):

(A,..,A A

) 7 J+1

’Ak—Z’Ak~l)Ak""7AI)

y eligiendo los puntos de cortejy k, conj <k, se tiene el siguiente resultado luego de
aplicar el operador de inversion:

(Ao A A Ay A A A A)

b} J°

El operador de inversion puede acercar genes que previamente estaban muy
alejados; por ejemplo: A, y A, ,,0 A4, y A, . También produce el efecto

contrario, alejar genes que estaban muy cercanos entre si. Como propiedad se puede
mencionar que:

Cualquier posible permutacion del cromosoma puede ser producida por una secuencia
apropiada de inversiones.

Un cromosoma afectado por el operador de inversiéon no altera su significado,
dado que cada gen es independiente de su posicion y conserva su alelo. El operador
preserva la posicion logica del gen dentro del cromosoma pero altera su distribucion
fisica. El efecto de la inversion consiste en generar permutaciones de los esquemas ya
existentes, con distintas longitudes definidas. Como consecuencia de esto, la
representacion evoluciona de generacion en generacion hacia un estado que permite
aprovechar el sesgo de la cruza.

4.2 Eleccion de la Funcion de Aptitud

En los ultimos afos se han investigado las caracteristicas de los problemas que
son de dificil resolucion a través de AG. Actualmente se puede identificar con bastante
certeza aquellos problemas extremadamente dificiles para AG, con lo cual es posible
restringir la aplicacion de éstos a problemas de dificultad acotada. Se discutiran
algunas caracteristicas habitualmente consideradas criticas de la superficie de aptitud
que pueden influir considerablemente en la eficiencia de un AG.

Un problema es dificultoso para AG cuando la superficie de aptitud presenta
alguna de las siguientes caracteristicas [GOL/93]:
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e Aislamiento: la solucion deseada esta aislada y su cuenca de atraccion es
muy pequena.

e Decepcion: el AG es atraido por suboptimos locales y alejado del 6ptimo
global.

o Multimodalidad: existencia de mas de un 6ptimo local.

e Ruido: la funcion objetivo posee pequefios errores respecto de la funcion
que se quiere optimizar.

Una eleccion adecuada de la funcion de aptitud a menudo elimina la presencia
de algunas de estas caracteristicas. La mayor parte de las investigaciones se han
centrado en los problemas que combinan aislamiento y decepcion.

El problema de aislamiento puede ser critico dependiendo de la cuenca de
atraccion del optimo global. Si la cuenca es excesivamente pequefia, el problema tiende
a convertirse en ‘“hallar una aguja en un pajar’. Un caso extremo de este tipo se
observa en la [Figura 4-2].

Aptitud

0 T T T T T AaRasRanas BRRsEsaEaRasasRaaye T

Figura 4-2. Problema de la Aguja en el Pajar

El problema de decepcion es mas dificil de determinar, sobre todo en funciones
multimodales, multidimensionales, y desconocidas. Para observar su efecto, se analiza
el siguiente ejemplo. Se trata de maximizar la cantidad de unos en estructuras binarias
de longitud S. Este problema se conoce con el nombre de Onemax [GOL/93]. En la
[Figura 4-3] se observa la funcion de aptitud elegida para resolver este problema
mediante AG. Esta claro que no sera facil para AG encontrar la estructura con mayor
cantidad de unos utilizando esta funcion de aptitud, porque la aptitud de una estructura
con todos ceros es mas cercana a la Optima que aquellas con cuatro unos, que es casi
optima. Tal funcion de aptitud presenta las caracteristicas de decepcion y aislamiento.
El sub-optimo local tiene una cuenca de atraccion muy amplia, que aleja al AG del
optimo global, que esta aislado.
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0 1 2 3 4 5
Cantidad de Unos

Figura 4-3. Funcién de Aptitud para el problema Onemax

Como se menciono, la funcion de aptitud de la [Figura 4-3] no es la mas
apropiada para resolver el problema. Sin embargo, ejemplifica muy claramente que,
para un problema arbitrario, no siempre se conoce a priori una “buena” funcién que
mida la aptitud. Para el ejemplo dado, la funcioén descripta en la [Figura 4-4] también
resuelve el problema, pero presenta caracteristicas que la hacen mas adecuada para ser
utilizada por un AG.

0.8 A
0,6 A

0.4 A

Aptitud

0 T T T T
0 1 2 3 4 5

Cantidad de Unos

Figura 4-4. Nueva Funcion de Aptitud para Onemax

La multimodalidad es la caracteristica mejor resuelta por AG, debido a la
cantidad de soluciones simultineas que maneja y que le permiten explorar varios
puntos al mismo tiempo.

La presencia de ruido en la funcion de aptitud no sera problema para un AG,
en la medida en que no distorsione excesivamente la ubicacion del 6ptimo global y su

cuenca de atraccion. Si el nivel de ruido es suficientemente grande, el 6ptimo global
tendera a no distinguirse de los Optimos locales, y el AG no podra ubicarlo.

4.3 Metodologia de Diseiio de AG

Algoritmos Genéticos es un método apto para la resolucion de problemas, con
una caracteristica peculiar: necesita poco conocimiento especifico del problema. Esto
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significa dos cosas: no exige condiciones a la funcion objetivo, y una vez definidos la
representacion del cromosoma y la funcion de aptitud, no es necesario ningun
conocimiento adicional para la implementacion del algoritmo. Sin embargo, la funcion
de aptitud y la estructura del cromosoma, son el nexo clave del AG con el problema a
resolver.

Se propone a continuacion una metodologia que describe los pasos a seguir
para la resolucion de un problema arbitrario con AG. Estos pueden separarse en tres
fases: dos dependientes del problema y una independiente. Los pasos a seguir son:

e Fase Dependiente del Problema
¢ Analisis del Problema
¢ Disefio del Cromosoma
¢ FEleccion de la Funcion de Aptitud

e [ase Independiente del Problema
¢ Eleccion de los Operadores Genéticos
¢ Implementacion del AG

e [Fase Dependiente del Problema
¢ Analisis de Resultados

En alguna de las etapas se puede retroceder si se considera que la
implementacion de la misma no fue satisfactoria [Figura 4-5].

Analisis del | g
Problema

/

Disefio del
Cromosoma

i

> Eleccion de la
Funcién de Aptitud

Y

| Eleccion de los
Operadores

/

Implementacion
del Algoritmo

Y
Analisis de
Resultados

Figura 4-5. Resolucion de Problemas con AG
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4.3.1 Fase Dependiente del Problema

Es necesario analizar y comprender el problema para definir cada etapa del
algoritmo en forma adecuada y de esta manera lograr un disefio final que permita una
solucion genética eficaz y eficiente. En una primera iteracion en el método de disefio el
conocimiento del problema probablemente sea pobre. A medida que se ensayan
soluciones y analizan resultados este conocimiento crecera y permitira mejorar las
nuevas soluciones. Las mejoras se logran redisefiando alguna etapa de acuerdo a la
experiencia con otros problemas o con intentos previos de solucion al problema actual.

Partiendo de un conocimiento dado del problema se define la representacion
del cromosoma, es decir la codificacion de los parametros y la distribucion de los
genes dentro del mismo. Si no se puede determinar una adecuada distribuciéon de los
genes, se debe analizar la conveniencia de utilizar el operador de inversion'.

Dada la funcién objetivo a optimizar y el disefio del cromosoma, se define la
funcion de aptitud que puede coincidir o no con la funcion objetivo’. Esta definicion
depende del conocimiento que se tenga del problema, por lo cual, probablemente, sea
necesario revisar el analisis del mismo.

El analisis de los resultados obtenidos es la tltima etapa en el disefio de un AG,
pero pertenece a la fase dependiente del problema. Esta etapa probablemente llevara a
retroceder a alguna anterior, donde se pueda mejorar la decision realizada y volver a
avanzar en la resolucion [Figura 4-5].

4.3.2 Fase Independiente del Problema

Dada la representacion del cromosoma y la funcion de aptitud, es necesario
definir los operadores genéticos a utilizar. Es decir, elegir un método de seleccion que
provea una presion adecuada, un método de cruza que permita construir bloques
constituyentes funcionales al problema, y un método de mutacion que garantice un
minimo de diversidad en la poblacion.

Si bien la eleccion de los operadores se puede realizar utilizando conocimiento
del problema, este conocimiento previo no es una condicion necesaria. Sin embargo se
pueden adaptar o crear nuevos operadores de tal forma que dependan del problema.
Estas son las razones por las cuales la eleccion de operadores se considera dentro de la
fase independiente del problema.

Con los operadores genéticos definidos, queda por implementar el algoritmo.
El programa resultante debe ser suficientemente flexible como para poder cambiar la
representacion del cromosoma, la funcion de aptitud, o los operadores genéticos sin
grandes modificaciones.

' Ver Seccion 4.1.2.
* Ver Seccion 3.3.1.
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4.4 Conclusion

En este capitulo se plantearon los aspectos practicos a tener en cuenta para
resolver problemas con AG'. En particular, qué representa un gen en funcion del
problema, y los obstaculos a evitar en la definicion de la funcion de aptitud.

La metodologia de disefio presentada pretende organizar las diferentes etapas
que se deben realizar para resolver un problema dado con AG. El éxito del algoritmo
resultante dependera de un estudio cuidadoso de cada etapa, y de la explotacion
adecuada del conocimiento adquirido en las etapas previas.

En los Capitulos 6, 7 y 8 se presenta como ejemplo de aplicacion de esta
metodologia la resoluciéon de un problema concreto con AG, la inversion de
parametros geofisicos.

' Los aspectos tedricos se plantearon en el Capitulo 3.
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Capitulo 5

Algoritmos Evolucionarios

Los Algoritmos Genéticos pertenecen a una clase mas genérica de algoritmos,
denominados Algoritmos Evolucionarios, en adelante AE. Los AE simulan la
evolucion de una poblacion de individuos mediante los procesos de seleccion,
recombinacion y mutacion. Estos procesos dependen de la aptitud de cada individuo
definida en base a su entorno. Los distintos tipos de AE se diferencian entre si de
acuerdo a la importancia que cada uno le asigna a estos procesos, el disefio de los
mismos, y la representacion de los individuos.

Los AE son un concepto general adaptable para la resolucion de problemas, y
no una coleccion de algoritmos relacionados y listos para ser usados [BAC/97]. Son
especialmente adecuados para resolver problemas dificiles de optimizacion. Los AE, en
general, datan de 1950, pero en las tltimas décadas emergieron las tres variantes mas
importantes [SPE/93]: Programacion Evolucionaria (PE), Estrategia Evolucionaria
(EE) y Algoritmos Genéticos (AG). Estas variantes implementan algoritmos
evolucionarios de diferente manera.

Los AG se pueden, a su vez, clasificar en dos categorias [CAN/95]:
Secuenciales (AGS) y Paralelos (AGP). El AGS es el AG tradicional, estudiado
ampliamente en los primeros capitulos de este trabajo. El AGP se deriva de la
posibilidad de implementar el algoritmo en arquitecturas paralelas o distribuidas.

La [Figura 5-1] muestra una clasificacion de las variantes mencionadas de AE.

Algoritmos Evolucionarios

T
[ [ 1

Algoritmos Programacié n Estrategia
Genéticos, Evolucionaria Evolucionaria
I

[ ]
AG Secuencialesl I AG Paralelos

Figura 5-1. Clasificacion de Algoritmos Evolucionarios

La estructura de un AE genérico se observa en la [Figura 5-2]. Este algoritmo
mantiene una poblacion de estructuras que renueva de acuerdo a las reglas de
seleccion, recombinacion y mutacion. A cada individuo de la poblacion se le asigna una
medida de su aptitud en el entorno. La seleccion enfoca su atencion en los individuos
de mayor aptitud para explotar la informacion provista por los mismos. La
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recombinacidon y mutacion perturban estos individuos ampliando el espacio de
exploracion.

<0

generar poblacion inicial P(t)

evaluar P(1)

Hasta (condicion de parada)
tet+1
seleccionar P(t)
recombinar P(1)
mutar P(1)
evaluar P(1)
supervivencia P(1)

Fin Hasta

Figura 5-2. Algoritmo Evolucionario Genérico

En la [Tabla 5-1] se resumen las caracteristicas distintivas de los distintos
Algoritmos Evolucionarios, las cuales se ampliaran a lo largo del capitulo.

Representacion Seleccion Cruza Mutacion

Programacion Dependiente del Deterministica No utiliza Operador
Evolucionaria problema principal
Estrategia Dependiente del Ranking Operador Operador
Evolucionaria problema secundario principal
Algoritmos Independiente del Estocastica Operador Operador
Genéticos problema principal secundario

Tabla 5-1. Variantes de Algoritmos Evolucionarios

5.1 Programacion Evolucionaria

La PE fue desarrollada por Fogel en 1966. La representacion de los individuos
en PE esta adaptada al dominio del problema. Por ejemplo: en problemas de
optimizacion con valores reales, los individuos dentro de la poblacion son vectores de
numeros reales, para el problema del viajante se utilizan listas ordenadas, y grafos
para aplicaciones con maquinas de estados finitos. PE es frecuentemente usado como
un optimizador.

Los » individuos de la poblacion son siempre seleccionados como padres, y
luego son mutados generando » hijos. Estos hijos son evaluados para luego elegir n
sobrevivientes del total de 2» individuos, usando una funcién probabilistica basada en
la aptitud de cada individuo. La PE no utiliza operador de recombinacion.

La mutacion esta basada en la representacion usada y, frecuentemente, es

adaptativa, es decir, en lugar de usar una probabilidad de mutacion global, esta se
codifica como informacién propia de cada individuo y evoluciona con é€l.
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5.2 Estrategia Evolucionaria

En 1973 Rechenberg desarroll6 EE, utilizando una poblacién de tamafio uno, y
operadores de seleccion y mutacion. En 1981 se amplio la metodologia a poblaciones
de tamafio mayor a uno, y se introdujo el operador de cruza. Debido a que inicialmente
estos algoritmos se utilizaban para resolver problemas de optimizacion hidrodinamicas,
los individuos se representan, habitualmente, con un vector de nimeros reales.

Se utiliza seleccion por ranking', donde los » mejores individuos son
seleccionados para ser padres. Estos padres producen hijos por medio del operador de
cruza, incorporando perturbaciones a traves de la mutacion. El algoritmo permite
generar un namero de hijos mayor a n.

El operador de mutacion es la principal herramienta de exploracion, y , al igual
que PE, se utiliza frecuentemente mutacion adaptativa. Se utiliza operador de cruza,
pero como operador secundario que interviene en la adaptacion de la mutacion.

La supervivencia es deterministica y puede ser implementada en una de dos
formas: los » mejores hijos sobreviven y reemplazan a sus padres en la proxima
generacion, o se eligen los » mejores entre hijos y padres.

Es importante destacar que: tanto PE como EE usualmente tienen como
objetivo optimizar. Es decir, el interés se concentra en hallar la mejor solucion tan
rapidamente como sea posible.

5.3 Algoritmos Genéticos Secuenciales

Como se menciond previamente, los AGS son los AG tradicionales
desarrollados por Holland en 1975. Estos se distinguen dentro de los AE por las
siguientes caracteristicas.

La representacion utilizada es generalmente binaria, lo cual permite
independizarse del dominio del problema. La seleccion de padres se realiza en base a
una funcion probabilistica que depende de la aptitud de cada individuo. A diferencia de
PE, la cruza es considerada el operador principal de exploracion mientras que la
mutacion cumple un rol secundario.

5.4 Algoritmos Genéticos Paralelos

Los Algoritmos Genéticos Paralelos, AGP, han sido usados para resolver
problemas dificultosos que necesitan una gran poblacion, trasladandose esto en un gran
costo computacional. La motivacion basica de estudiar los AGP ha sido la de reducir
el tiempo de procesamiento necesario para la busqueda de una solucién aceptable.

! Ver Seccién 2.1.4.

45



Algoritmos Evolucionarios

Actualmente, los Algoritmos Genéticos Paralelos se estan estudiando
ampliamente. Los AG son faciles de paralelizar y muchas variantes del modelo basico
han sido implementadas con muy buenos resultados en diferentes clases de problemas.

Con los Algoritmos Genéticos Secuenciales, se debe elegir entre obtener un
buen resultado y pagar un alto costo en tiempo de procesamiento o perder en la
calidad del resultado en favor de encontrarlo en menor tiempo. En contraste, los
Algoritmos Genéticos Paralelos pueden obtener un resultado de alta calidad y
encontrarlo rapidamente porque, al usar maquinas paralelas, pueden ser procesadas
grandes poblaciones en menor tiempo.

Los AGP se pueden clasificar en cuatro categorias [CAN/95]: Global, Grano
Grueso, Grano Fino e Hibrido. Este ultimo consiste en alguna combinacién de
caracteristicas de los tres primeros.

5.4.1 Global

En esta clase de AGP, la evaluacion de los individuos y la aplicacion de los
operadores genéticos son explicitamente paralelizados. Cada individuo tiene
probabilidad de cruzarse con el resto de los individuos de la poblacion. Por lo tanto, la
semantica de los operadores genéticos no cambia.

La evaluacion puede ser paralelizada asignando un subconjunto de individuos a
cada procesador disponible. La comunicacion unicamente ocurre al comienzo y al final
de esta fase.

En un multiprocesador de memoria compartida, los individuos son
almacenados en dicha memoria. Cada procesador puede leer el individuo asignado y
escribir el resultado de la evaluacion.

Mientras que en un multiprocesador de memoria distribuida, la poblacion es
almacenada en un procesador para simplificar la aplicaciéon de los operadores
genéticos. Este procesador servidor sera el responsable de enviar los individuos a los
otros procesadores (clientes) para su evaluacion, recolectar los resultados, y aplicar los
operadores genéticos para producir la proxima generacion. Sin embargo, podria
producirse un cuello de botella en el servidor mientra los clientes permanecen ociosos.

Otro de los problemas planteados es que no se puede asegurar que la
paralelizacion de la aplicacion de los operadores resulte en una mejora de la
performance. Los operadores genéticos son muy simples y el tiempo de comunicacion
puede ser mayor que el tiempo de calculo. Esto es especialmente cierto en maquinas de
memoria distribuida, donde el overhead de comunicacion puede ser considerable.

5.4.2 Grano Grueso

La caracteristica mas importante de esta categoria es que la poblacion se divide
en unas pocas subpoblaciones, estando relativamente aisladas unas de otras, y se
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introduce un nuevo operador, migracion, que es utilizado para intercambiar individuos
entre subpoblaciones. Los AGP Grano Grueso son el modelo mas popular.

La poblacion puede ser implementada con dos modelos distintos: island o
stepping stone. La poblacion, en ambos modelos, es particionada en pequefias
subpoblaciones. En el modelo island los individuos pueden migrar a cualquier otra
subpoblacion. Mientras que en el modelo stepping stone, la migracion esta restringida
a subpoblaciones vecinas.

Es importante destacar que la migracion es controlada por muchos parametros;
la topologia que define la conexion entre las subpoblaciones, una tasa de migracion
que controla cuantos individuos seran migrados, y un intervalo de migracion que
determina cuando se llevara a cabo la migracion.

Una de las preguntas que se realiza con mayor frecuencia es: ;jcuando se debe
migrar?. Si la migracion ocurre antes que los individuos a migrar hayan evolucionado
lo suficiente entonces la influencia en la busqueda hacia la direccion correcta sera muy
pobre y se gastara mucho tiempo en comunicacion.

Por otro lado, es importante determinar la topologia de interconexion entre
subpoblaciones porque determina cudn rapido (o lento) una buena solucién sera
diseminada a las otras subpoblaciones. Si la topologia tiene una conectividad densa,
buenas soluciones llegaran rapidamente a todas las subpoblaciones y predominaran en
la poblacion. Sin embargo, si la topologia esta débilmente conectada, las soluciones
seran distribuidas en las subpoblaciones lentamente, permitiendo la aparicion de
individuos autoctonos potencialmente mejores.

Es de esperar que si las subpoblaciones estan relativamente aisladas, cada una
encuentre diferentes soluciones parciales del problema. De ahi se puede concluir que si
soluciones parciales pueden ser combinadas para formar una mejor solucion, entonces
los AGP probablemente encuentren mejores soluciones que los AG secuenciales.

En general los AGP grano grueso son conocidos como AG Distribuidos dado
que usualmente son implementados en computadoras de memoria distribuida.

5.4.3 Grano Fino

La poblacion es particionada en un gran nimero de pequefias subpoblaciones.
El caso ideal es que cada subpoblacién tenga un sélo individuo para todo elemento de
procesamiento disponible. Para casos donde el calculo de la funcion de aptitud requiera
de un proceso complejo, esta alternativa puede ser adecuada. Este modelo es apto para
ser implementado en computadoras de arquitectura paralela.

Tanto en el método de Grano Grueso como en el de Grano Fino la seleccion y
cruza ocurren dentro de cada subpoblacién. Dado que el tamafio de cada subpoblacion
es mucho menor que el usado en AG secuenciales, es de esperar que los AGP
convergan mas rapidamente. Esta convergencia se atenia con las migraciones de
individuos entre subpoblaciones.
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Es interesante destacar que, mientras el método Global es simplemente la
implementacién del AG secuencial en una maquina paralela, en los métodos de Grano
Grueso y Grano Fino el paralelismo esta dado por la semantica del algoritmo, por lo
que pueden implementarse tanto en maquinas secuenciales como paralelas.
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Capitulo 6

Estimacion de Parametros en Medios Acusticos

En este capitulo se presenta el problema elegido como caso de estudio para la
aplicacion de AG como método de resolucion: la inversion de la ecuacion de onda
acustica. Este problema se tomo de los siguientes trabajos: Parameter Estimation in
Multidimensional Acoustic Media [FER/93a] y An Algorithm jfor Parameter
Estimation in Acoustic Media, Practical Issues [FER/93b]. La principal dificultad que
plantea es la optimizacion de una funcion multimodal y multidimensional, dificil de ser
tratada con los métodos tradicionales de busqueda de minimos. Ambas caracteristicas
hacen que AG sea una alternativa prometedora como método de solucion.

La resolucion de este problema se hace siguiendo la metodologia presentada en
el Capitulo 4. Este capitulo esta dedicado a la primera estapa: Andlisis del Problema.
El Capitulo 7 presenta tres propuestas de solucién, la primera de las cuales surge como
consecuencia inmediata del Andlisis del Problema. La segunda y tercer propuesta se
desarrollan tomando como base la primera, y a partir de variantes en las etapas
intermedias: Disefio del Cromosoma, Eleccion de la Funcion de Aptitud y Eleccion de
los Operadores. La ultima etapa, Andlisis de Resultados, se presenta en el Capitulo 8.
La Implementacion del Algoritmo se detalla en los Capitulos 9 y 10.

6.1 Planteo del Problema

El problema a resolver consiste en determinar la composicién - o perfil sismico
vertical - de las primeras capas de la corteza terrestre, a partir de un area delimitada en
la superficie de la misma. Es decir, trazar un mapa con los materiales que componen el
terreno en el area de observacion, desde la superficie hasta una profundidad
determinada. Para esto, un método utilizado habitualmente consiste en generar una
explosion en la superficie, registrar la sefial reflejada, e inferir las caracteristicas del
terreno a partir de esta sefial [Figura 6-1a]. El objetivo es estimar parametros fisicos
que caractericen las capas de interés, y asi construir el perfil.

Si bien el problema real consiste en la exploracion de una superficie de terreno,
el trabajo original [FER/93] asume que ésta se circunscribe a un punto para simplificar
el analisis. En el presente trabajo se continia con el mismo razonamiento. Entonces, el
experimento se analiza en una dimension, sobre el segmento Q = (0,1) [Figura 6-1b].
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Figura 6-1. Modelo del Terreno

La simulacion del experimento, generacion de la onda y observacion de la
presion generada, se realiza de la siguiente manera. Durante el intervalo de tiempo
I =(0,T) se excita el medio aplicando una funcién fuente S( x, #), xe Q y ¢t € I enel
punto x= X, , y se registran los valores de presion p°*( x, ) en el punto x= x,, [Figura
6-1b]. Los valores x; y x, , que representan al emisor y al receptor respectivamente, se
encuentran ligeramente por debajo de la superficie. La secuencia de presiones
observadas p°*( x, ), que se genera como consecuencia de la explosion, depende de la
composicion del terreno.

El material que compone cada capa estd caracterizado por dos parametros
fisicos: el modulo bulk K(x) o elasticidad, y la densidad p(x). Asumiendo que p(x) es
conocido para cada capa, queda una Unica incégnita, K(x). Luego, la presion p que
genera la onda S( x, 7) al atravesar el medio, depende de K, x y 7. Entonces

p=pK x1).

Por ultimo, la cantidad de capas también se supone dato conocido. Esto es
bastante realista dado que, contando los picos que tiene la funcion p**( x, ), se puede
inferir y sobre-estimar este valor'. Por ejemplo, en la [Figura 6-3] se observa que el
perfil que representa debe tener entre trece y veinte capas.

El algoritmo basico [Figura 6-2] se puede plantear de la siguiente manera:
estimar un K inicial, K°, y calcular p(K’,x,f) realizando una simulacién del experimento.
Medir el error cometido en la estimacion de K’ comparando p(K’, x,, ) y p°*( x,, 1). Si
el error es suficientemente pequeifio, entonces K' es la solucion. Sino, estimar mediante
algiin método de optimizaciéon el nuevo K’ y comenzar una nueva iteracion. La
medida de error utilizada es el error cuadratico medio entre la presion observada y la
presion calculada.

' La sobre-estimacion de capas no presenta problemas ya que, a lo sumo, se obtendran capas consecutivas con el
mismo material.
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KAx)

Simulaadn pKx, 1)

(H p
Experimento
A

PK X, =px,1)

K+(x)

Metodo de
Optimizacién

Figura 6-2. Algoritmo Basico de Inversion

De la descripcion del algoritmo se observa que es necesario resolver dos sub-
problemas.

El primero, llamado problema directo, consiste en simular la generacion de la
onda S( x, ) en el punto x;, y calcular p(X, x,, ) suponiendo conocida la composicién
del terreno, o sea K'(x). La solucidén a este problema es conocida y, a partir de la
ecuacion de propagacion de onda en un medio acustico, se utiliza el Método de
Elementos Finitos para resolverlo, al igual que en [FER/93a].

El segundo, llamado problema inverso, supone que p(x,, f) es conocido, o sea:
p(x,. 1) = p®(x,,1), y su objetivo es obtener K=K"*/(x). Esto se realiza mediante la
optimizacion de la funcion de costo que se plantea comparando p(K', x,, #) y p°**( x,, 7).

0 ]
-0,2 .
0.4
_0'6 =

po(x,.t) 087
-1 4

12 J
-1,4

-1.6

1 52 103 154 205 256 307 358 409 460 511 562 613

t

Figura 6-3. Secuencia de presiones observadas
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En la [Figura 6-3] se observa, como ejemplo, la secuencia de presiones
observadas p°*( x,, ) para un perfil de dieciseis capas', dada la funcion fuente S( x,, 7)

de la [Figura 6-4].

0,2

0 4
0,2
-0,4
-0,6 1
0,8 -

e
-1,2

S(x,.t)

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
t

Figura 6-4. Secuencia generada por la fuente

En el resto de este Capitulo se describe con mas detalle el problema directo, la
resolucion del problema de inversion mediante el Método de Cuasilinearizacién
presentado en [FER/93], las caracteristicas que presenta el problema, y las ventajas de
AG como método de inversion.

6.2 Simulacion del Experimento

El problema directo plantea la simulacion de una explosion a una profundidad
x, de la corteza terrestre en el instante /=0, la propagacion de la onda S(x, ) junto con
los rebotes originados en las interfaces entre capas durante el intervalo de tiempo 7, y
el muestreo de la sefial p(X, x, 1) en un receptor ubicado a una profundidad x, [Figura
6-1b]. Se asume que tanto x, como X, estan cerca de la superficie. El resultado consiste
en obtener la secuencia de presiones observadas durante la simulacion. La influencia de
cada capa en p(K, x, f) esta determinada por el médulo bulk K(x) que la caracteriza, y
que es dato conocido para el problema directo.

El modelo matematico, propuesto en [FER/93], es el siguiente. Dados:

xe Q=(01) Segmento sobre el cual se realiza el experimento
[=06Q={0, 1} Bordes de Q2
tel=(0,17 Tiempo de la simulacion
S(x, 1) Funcion fuente
P(x) Densidad del medio
K(x) Moédulo bulk o elasticidad del medio
K .
e(x)= \/; Velocidad de onda
a=+Kp Cambio de variable

" El ejemplo corresponde al juego de datos presentado como Test1 en el Capitulo 8.
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se trata de calcular p(X, x, f) que cumpla con la Ecuacién de Onda Acustica:

1 o1 o j 1
— K, xt)——| ——p(K,x,t)| =—8(x,t xeQirel
Kp,t( ,x, 1) O,k[pékp( ) % (x,1)

con condicion inicial:
p(K,x,t=0)=p,(K,x,t=0)=0 x €Q)
y condicion de bordes:

APER) L ok nmty weliel
p & a

Para resolver computacionalmente este sistema de ecuaciones es necesario
transformar el problema continuo en una aproximacion discreta. Esta se logra de la

siguiente manera. Sea:

o Particion cuasi-regular (red no uniforme) en
Q, de elementos cuyo didmetro esta

acotado por A

M, Espacio de elementos finitos asociado con
Th
M Total de muestras p°”
(v,w) = j vw.dx Producto interno
Q

(v,w)= _[vwdx =v(0)w(0)+v(I)w(l)  Producto interno en los bordes

X2
T
Af = — Intervalo entre muestras
M
u" = u(nAr) u en el instante nAt
n+l n-—1 . N
afiot 8 Derivada 1° de u en el instante nAt
2A1
n+l n n—1
o U —2uT tu Derivada 2° de u en el instante nAt

cu =

(Ar)?

El método para obtener una aproximacion a la solucion p(K, x, 7) se define de

la siguiente manera. Encontrar p; (K, x,f) € M, tal que [FER/93]:

| 1 " | |
(Eﬁ“ph,v)+(;Vph,Vv)+<;5ph,v>:(ES ,v)

con valores iniciales:
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Pr=py=0
veM,
n=12,... . M-1

Como la densidad del medio, p(x), es conocida y dada la relacion entre ¢, py
K, es indistinto trabajar con ¢ o con K. Entonces, tanto para realizar la simulacion
como para optimizar la funcion de costo se puede utilizar ¢ 0 K.

6.3 Optimizacion con el Método de Cuasilinearizacion

El método de inversion que se propone en [FER/93a] es el de
Cuasilinearizacion. Como se menciond anteriormente, la secuencia de presiones reales
es conocida a priori, aunque no el modulo bulk K(x) capaz de generar tal secuencia.
Este valor es el que se busca estimar y, a partir de este, determinar el perfil sismico
vertical del terreno.

Suponiendo que se cuenta con una estimacion de K, se define una funcién de

obs .

costo J(K), que mide el error cometido en la estimacién p de p”>:
5
1 obs 2
J(K) =~ [|p(K.x,.0 = p™ (x,.0)f d
0

El objetivo es minimizar el funcional J(K), entonces se trata de encontrar K tal
que haga cero la primera derivada de J(K). Basta recorrer la superficie de costo
ajustando la funcidn variable K(x) hasta encontrar el punto critico de J(K).

La principal dificultad que tiene la minimizacion de J(K) es que este funcional
es, en general, no lineal. Entonces la superficie de costo que se recorre tendra minimos
locales que muy probablemente despisten al algoritmo de optimizacion.

La solucion propuesta consiste en agregar un término regularizador
R’(p,p°* K) y minimizar:

T

1 o0s 2 o0s
JH(K) = EHp(K,x,,t)—p *(x,,0)| dt+ R’ (p, p™ K)
0

1
con R?(p,p™ K)= 5,6’”1('—](0”2,

El parametro f en R se elige de tal forma que transforme en positiva la segunda
derivada de J(K), con lo cual ahora si, el problema consiste en buscar un minimo en
una superficie convexa en cierta vecindad del mismo. La determinacion de £ se efectta
al comienzo del algoritmo, y permanece fijo durante las sucesivas iteraciones, K
cambia en cada iteracion, y con éste p.
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El planteo es el siguiente. Dado K’ la estimacion inicial de K(x), se supone que
J(K) tiene un minimo en K’+6K para algun 6K dado. Entonces, se pretende calcular

oK tal que:

a

=0

K°+8K

Para esto, en cada iteracion del algoritmo [Figura 6-2], el método de inversion
debe estimar el nuevo K"’ como:

K" =K' +6K

donde K se determina a partir de la derivada de la presion respecto del parametro
K(x).

6.4 Caracteristicas del problema

La barrera principal que debe sortear el algoritmo de optimizacién es que la
superficie de costo es no-lineal. Por este motivo el Método de Cuasilinearizacion
resuelve, en realidad, una aproximacion al problema original. Esta aproximacion sera
buena dependiendo de dos factores:

e Una buena estimacion K’ de K.
e La eleccion adecuada del parametro £.

Para que la estimacion inicial de K sea buena, su valor debe ser tal que J*(K°)
se encuentre ubicado en la misma vecindad convexa que J°(K). Entonces K’ debe estar
suficientemente proximo al K buscado.

El parametro [ debe ser suficientemente grande como para que la vecindad
convexa sea amplia, pero lo bastante pequefio como para mantener proximos los

minimos de J(K) y J*(K).

Por ultimo, ain cuando ambos parametros se estimen correctamente, la
solucion del problema original muy probablemente se encuentre desplazada respecto a
la del problema aproximado. Es dificil realizar una correcta elecciéon de ambos
parametros de tal forma que la solucidén aproximada se encuentre proxima a la solucion
real y evitar, ademas, caer en un minimo local.

6.5 El problema de inversion resuelto con AG

Las dificultades planteadas por el problema de inversion de la Ecuacion de
Onda Acustica, y las caracteristicas propias de AG como método de optimizacion,
hacen suponer que éste puede proveer de una solucion adecuada al problema. Las
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caracteristicas de AG que se pueden explotar frente al problema de inversion son las
siguientes:

e Se trata de un método de busqueda global, adecuado para superficies
multimodales.
¢ No necesita conocimiento de las derivadas de la funcién a optimizar.

La primera caracteristica hace que AG tenga una probabilidad muy baja de caer
en un minimo local en una superficie no-lineal como J(K). La segunda caracteristica
posibilita que AG no necesite disponer de informaciéon sobre las derivadas de la
funcion de costo, entonces puede tratar el problema original: minimizar J(K), y no una
aproximacion, J°(K). Por ultimo, la forma en que AG genera sus estimaciones sobre el
parametro hace que no dependa de un buen valor inicial para tener éxito en la
busqueda.

Las consideraciones mencionadas hacen que AG se constituya en una
alternativa prometedora como procedimiento de inversion.
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Capitulo 7

El Problema de Inversion resuelto con AG

El presente capitulo plantea la resolucion del problema de Inversion de la
Ecuacion de Onda Acustica utilizando AG como método de optimizacion. A partir del
Analisis del Problema desarrollado en el Capitulo 6 se continia con las tres etapas
posteriores en la metodologia de disefio presentada en el Capitulo 4. Estas son: Disefio
del Cromosoma, Eleccion de la Funcion de Aptitud'y Eleccion de los Operadores.

En primer término se presenta la Propuesta I, que surge naturalmente del
analisis inicial del problema. La Propuesta II replantea el disefio del cromosoma y
logra una reduccion considerable en el tamafio del espacio de busqueda. En la
Propuesta I1I se realiza un analisis mas profundo del problema de inversion, que lleva
a replantear la funcién de aptitud y los operadores genéticos.

Las etapas de Andlisis de Resultados e Implementacion del Algoritmo para
cada una de las tres propuestas se vera en el Capitulo 8 y Apéndices A y B.

7.1 Propuesta I: Representacion Basada en Velocidades

La primera, y mas simple aproximacion para lograr la inversion de la Ecuacion
de Onda Acustica consiste en partir del algoritmo basico planteado en el Capitulo 6, y
reemplazar el Método de Cuasilinearizacion por Algoritmos Genéticos como método
de optimizacion. De una manera muy simplificada, este reemplazo se muestra en la
[Figura 7-1] tomando como base la [Figura 6-2].

El algoritmo comienza con la inicializacion de una poblacion de » estimaciones
de K, K. _,(x). Una estimacion K'(x) corresponde al individuo j en la generacion i, y

Isjsn

define un perfil posible para el terreno. Sobre cada K'(x) se simula la expansion de la
onda S(x,, 7) para calcular la presion que representa’, y se compara esta presion con
aquella observada en campo. Si ambas presiones son suficientemente parecidas,
entonces K'(x) es la solucion. Sino, se calcula la aptitud de cada individuo y se aplica
AG para construir la nueva poblacion K.

Este planteo basico del algoritmo es una primera aproximacion conceptual.
Para llegar a la implementacion de un algoritmo es necesario disefiar el cromosoma, la
funcion de aptitud, y elegir los operadores adecuados.

! Para simular el experimento se utiliza el mismo método que en [FER/93], Elementos Finitos.
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o>

K’..... K, ()

Simulaadn K, x, B, ... pK, x, 1)
del
BExperimento
A

K )., KL ()

Genético K (x)..... K )

Figura 7-1. Inversiéon con AG

7.1.1 Diseino del Cromosoma

Un individuo de la poblacion representa una estimacion dada para la funcion
K(x). Dado que cada capa esta compuesta por un Unico material, y que K depende del
material, basta utilizar un unico valor de K por cada capa. Entonces, el cromosoma
tendra tantos genes como capas tiene el terreno, y cada alelo representa el médulo bulk
de la capa correspondiente. En [Figura 7-2] se grafica el cromosoma para el individuo j
de la poblacion en una generacion / dada.

Terreno Cromosoma

0

Ky (1)

50

Ky(2)
K(3)

100 Ky(x) € (K K

e

K(4)

K(5)

K:(6)

200 m

Figura 7-2. Cromosoma para la Propuesta I

Cada gen es un numero real que debe ser representado por una cantidad fija de
bits, entonces el valor K'(x) de cada alelo debe estar acotado. Para esto se utilizan los
modulos bulk minimo y maximo que se puede encontrar en un material.
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K; (x) € [Kmin > Kmax]

Si n es la cantidad de capas y b es la cantidad de bits a utilizar por gen, se tiene
que cada individuo es elegido de un total de (2°)" posibilidades. Este es, en definitiva,

el tamafio del espacio de busqueda.

7.1.2 Definicion de la Funcién de Aptitud

La funcién objetivo g(K) se define como el error cuadratico medio entre la
presion calculada para alguna estimacion K y la presion observada en el campo. Esta es
la misma que utiliza el método de Cuasilinearizacion [FER/93]. Tomando la funcién de
aptitud igual a la funcion objetivo, se tiene que el algoritmo debe minimizar la funcion

AK)
SO = gK) = 2 3 (K., mist) = p™ ()

Dado que la aptitud de un individuo depende de la presion que genera en el
receptor, es necesario calcular esta presion antes de obtener la aptitud. Para esto se
utiliza el método de Elementos Finitos, el mismo empleado en [FER/93].

El hecho de minimizar la funcion fK) hace que sea mas intuitivo llamarla
funcion de costo que funcion de aptitud, siguiendo la terminologia habitual para
algoritmos de optimizacién. Sin embargo, en este trabajo se sigue la convencién
tradicional para AG puesto que el principal objetivo de f{K) es medir “la aptitud” del
individuo que representa el K dado. Ademas, el significado de mejor o peor aptitud no
tiene que estar relacionado en forma directa con un valor alto o bajo de la funcién f. En
este caso, la relacion es inversa pero igualmente valida. Entonces f{K) sera llamada
“funcion de aptitud” y no funcion de costo.

7.1.3 Operadores Genéticos

El método de seleccion utilizado en esta primera propuesta es una combinacion
entre Seleccion con Control sobre el Niimero Esperado y Elitismo'. Este mecanismo,
si bien es estocastico, garantiza que la cantidad de hijos de cada estructura es muy
proximo al nimero esperado, el cual es proporcional a la aptitud relativa del individuo
respecto del promedio de la poblacion [GRE/90]. La combinaciéon con Elitismo
garantiza que no se pierden los avances logrados en generaciones pasadas.

Luego de la seleccion se aplica el operador de mutacion. La mutacion opera a
nivel de bit. El método elegido es la Mutacion Simple®, con una probabilidad P, de
mutar cualquier bit de cualquier estructura de la poblacion.

' Ver Secciones 2.1.2y2.1.3.
* Ver Seccion 2.3.1.
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Por altimo se realiza la cruza para construir la nueva generacion. El método de
cruza utilizado es la Cruza en Dos Puntos' operando a nivel de bit. Cada estructura
participa de la cruza con probabilidad P.. Para la eleccion de los dos puntos de cruza,
la estructura es considerada un anillo, de esta manera, siempre es posible elegir la
posicién 0 como uno de dichos puntos.

7.1.4 Algoritmo para la Propuesta I

El AG a utilizar [Figura 7-3] consiste en generar una poblacion inicial de »
estimaciones de K; calcular la aptitud de cada individuo; si la condicion de parada no
es satisfecha, aplicar los operadores genéticos y crear la nueva generacion de
estimaciones de K, de lo contrario el algoritmo termina y el mejor individuo representa
la solucién. La condicion de parada utilizada por el AG es la misma para las tres
propuestas, y se define en el Capitulo 8, Seccion 8.2.

El paso mas complejo del algoritmo consiste en el calculo de la aptitud. Para
esto es necesario calcular la secuencia de presiones que representa cada una de los
individuos de la poblacion. Este calculo es costoso pero imprescindible en las tres
soluciones propuestas.

Generar
poblacioén inicial
(K™ (2, KT () (K%,(x),..... K (x))
Operadores /
genéticos Simulacién del
Experimento
AK),s - AKD) WKy x, 1), ... p(K' x,,
- AK)
ST Calculo de la
@ Aptitud

Figura 7-3. Inversién con AG: Propuesta I

El principal inconveniente que tiene esta propuesta es la amplitud del espacio
de busqueda, lo cual implica grandes tiempos de procesamiento. Esto esta
directamente relacionado con la cantidad de bits utilizados para representar cada gen vy,
en definitiva, con la precision o granularidad para el parametro K. En la medida en que
se pretenda una granularidad mas fina, la cantidad 5 de bits aumenta y, en
consecuencia, el tamafio del espacio de busqueda’. Otro inconveniente para esta

' Ver Seccién 2.2.2. En la Seccion 3.4 se describe las ventajas teéricas de este método.
“ Para una discusion sobre el problema de granularidad ver la Seccién 4.1.1.4.
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propuesta consiste en la suposicion de que la densidad p(x) de cada capa es conocida,
y esto no siempre es asi.

Las desventajas mencionadas, sumadas a los resultados obtenidos poco
satisfactorios', hacen que se vuelva a la etapa de Andlisis del Problema y se estudie

otra propuesta.

7.2 Propuesta II: Representacion Basada en Materiales

Con el conocimiento adquirido en la Propuesta I y volviendo a analizar el
problema, se observa que es posible mejorar el comportamiento del algoritmo con el
agregado de una suposicion adicional. Esta consiste en disponer de una lista Z de
materiales suficientemente grande como para incluir aquellos que componen realmente
el perfil del terreno. No es necesario que todos los materiales de la lista se encuentren
en el terreno, de hecho no se conocen, basta con que todos aquellos que estan en el
terreno si aparezcan en la lista. Para cada material que aparece en la lista se debe

disponer del modulo bulk XK'y de su densidad p.
Z={(K.p)or..(K.P),}

Dada la lista de materiales posibles, se busca determinar cuales de estos se
ajustan mejor a la composicion real del terreno. El tamafio u de la lista de materiales es
pequeifio respecto de los posibles valores del parametro X, por lo tanto, el tamafio del
espacio de busqueda se reduce respecto de la Propuesta I. En las siguientes secciones
se analiza en profundidad esta idea.

7.2.1 Diseno del Cromosoma

Luego de analizar nuevamente el problema se replantea la estructura del
cromosoma. En la Propuesta I el alelo es un numero real que representa el modulo
bulk K estimado para una capa. En esta propuesta, el alelo representa a alguno de los
materiales de Z. Para esto basta con que cada alelo sea un nimero entero z entre 0 y

4 —1, que se representa con |—log2 ;ﬂ bits. Esta definicion tiene la ventaja de eliminar
el problema de determinar la granularidad adecuada para todos los genes presentes en
la Propuesta I.

Cada individuo [Figura 7-4] representa una posible permutaciéon (con
repeticion) de materiales. Siendo » la cantidad de capas, se tiene que " es el tamafio
del espacio de busqueda. Comparando este valor con el obtenido para la Propuesta I
se tiene, en general, que:

u" << (2b )

puesto que para lograr una precision razonable b tiene que ser relativamente grande.

" Ver Capitulo 8 para una discusion sobre los resultados de la Propuesta I.
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Terreno Cromosoma
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z,(3)

z,(4)
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S [~
200 m

Figura 7-4. Cromosoma para la Propuesta II

100

zi(x) € {0,.,u-1}

7.2.2 Definicion de la Funcion de Aptitud

La funcién de aptitud a utilizar es la misma f{K) descripta para la Propuesta I.
Soélo requiere para su calculo de un paso previo. Como cada gen representa un codigo
de material, es necesario obtener los valores K(x) y p(x) correspondientes antes de
calcular la presion. Es decir, es necesario mapear el material z(x) a los valores
correspondientes de modulo bulk y densidad.

2/(x) = (K, )} (x)
Para que este mapeo siempre sea posible, se asume que:
Todo alelo z representa un material valido para la lista de materiales Z.

Para cumplir con la suposicion, es necesario introducir restricciones para
generar individuos utiles a la busqueda. De las alternativas estudiadas para manejo de
restricciones, se eligio restringir el espacio de busqueda a aquellas estructuras que
representan perfiles con materiales validos'. Para lograr este objetivo es necesario que
los operadores genéticos trabajen a nivel de gen y no de bit, y que eviten la
construccion de individuos que no pertenezcan al espacio de busqueda.

7.2.3 Operadores Genéticos

El método de seleccion utilizado no varia respecto de la Propuesta I, se utiliza
Seleccion con Control sobre el Numero Esperado combinado con Elitismo.

El operador de mutacion elige cada gen con probabilidad P, para mutar. El
método sigue siendo Mutacion Simple pero, a diferencia de la Propuesta I, el operador
se aplica a nivel de gen y no de bit. Dado un gen elegido para mutar, el nuevo valor

' Ver Seccion 3.3.1.3.

62



AG como Método de Inversion

para el alelo se elige aleatoriamente del conjunto {0,...,z—1}. Con esto se garantiza
mantener el espacio de busqueda restringido, como se supuso en la seccion anterior.

Se utiliza Cruza en Dos Puntos, al igual que en la Propuesta I. Sin embargo, a
diferencia de ésta, los puntos de cruza se eligen de tal forma de no particionar genes.
Esto siginifica que no se puede elegir cualquier posicion como punto de cruza, sino
solo aquellas que separan genes. Se impide asi la destruccion de genes por efecto de la
cruza, a la vez que se evita generar genes invalidos por combinacién de bits que no
corresponden a ningun material de Z. El primer punto de cruza se elige entre »
posibilidades, y el segundo entre n-1.

7.2.4 Algoritmo para la Propuesta II

El algoritmo planteado como Propuesta I [Figura 7-5] es muy similar a aquel
presentado como Propuesta I [Figura 7-3]. La principal innovacidon consiste en
cambiar la semantica del cromosoma para lo cual se debe disponer, a priori, de una
lista de materiales candidatos suficientemente grande como para incluir aquellos que
verdaderamente componen el perfil. Para que el algoritmo explore regiones validas del
espacio de busqueda se modifica ligeramente los operadores de mutacion y cruza, de
tal forma que operen a nivel de gen y no de bit. El céalculo de la funcion de aptitud, si
bien es igual al realizado en la Propuesta I, requiere de un paso previo. Este consiste
en mapear cada alelo del individuo en los correspondientes médulo bulk X y densidad

0.

Generar
poblacion inicial
0™ D (2% (®)......2%(x))
Operadores
genéticos zi, - (K, p);
! (K, pYix),....(K, pYo(x)
D, - A Simulacién del
Experimento
@ | ey xf ok, 2, )
SI i
ﬂKj)
@ Calculo de la
Aptitud

Figura 7-5. Inversion con AG: Propuesta II

Como se vera en el Capitulo 8, los resultados obtenidos con esta propuesta
mejoran considerablemente respecto de la Propuesta I.
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7.3 Propuesta III: Incorporaciéon de Conocimiento del Problema

Considerando el avance logrado en la Propuesta II del algoritmo en cuanto a la
representacion del cromosoma, se trata ahora de explotar cierto conocimiento del
problema para mejorar los operadores genéticos, y explorar las regiones mas
prometedoras del espacio de busqueda. Se pretende incorporar mayor conocimiento al
AG. Para lograr esto es necesario una vez mas, analizar el problema.

Hay una relacion muy estrecha entre el instante de tiempo en que se escucha un
valor de presion y la capa de la que esta proviene. Simplificando, se puede decir que
las primeras presiones escuchadas en el receptor corresponden a los rebotes de la onda
en la primera capa. A continuacion, se escuchan los rebotes de la primera y la segunda
capa. Después, de la primera, la segunda y la tercera. Y asi siguiendo [Figura 7-6].

Del analisis realizado se desprende la importancia que tiene una buena
estimacion del modulo bulk para las primeras capas. Las primeras capas influyen en
toda la secuencia de presiones, mientras que las mas profundas solo alteran los ultimos
valores. Entonces, si no se logran buenas estimaciones para el modulo bulk en las
primeras capas, dificilmente se logre alcanzar el 6ptimo.

tiempo

Figura 7-6. Propagacién de la onda acustica

Si se compara la presion observada p°*( x,, ) con la presion calculada p(K,x,,7)
para alguna estimacion de K, y se observa los instantes de tiempo en que se registran
diferencias apreciables entre una y otra, se puede deducir - aproximadamente - cuales
son las capas en las que se estim6 correctamente el modulo bulk y cuéles no. Las capas
con una buena estimacion seran aquellas en las que los valores calculados de presion
coincidan aproximadamente con la presion observada. Es necesario tener en cuenta
que si alguna capa se estima mal, afectard negativamente a las estimaciones que le
siguen.
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Figura 7-7. Presiones observada y estimadas para perfiles con una y dos capas incorrectas

La [Figura 7-7] muestra como ejemplo la presion observada para un perfil de
dieciseis capas', y las alteraciones que sufre cuando se estima mal la primer capa, las
capas ocho y nueve, y las once y doce. Se observa claramente que una mala estimacion
unicamente para la primer capa afecta la secuencia de presiones por completo,
haciendo inutiles practicamente todas las estimaciones, aunque éstas sean correctas. A
medida que las capas mal estimadas se ubican mas profundo, las primeras presiones
hasta estas capas coinciden completamente con la secuencia real. Sin embargo, a partir
de la primera capa mal estimada la secuencia se aparta de la real. En el ejemplo,
cuando se estima mal las capas 8 y 9, la presion estimada difiere a partir de los 270ms
aproximadamente. Mientras que, si la primer capa mal estimada es la 11, la diferencia
se nota a partir de los 370ms.

Para aprovechar esta caracteristica de la propagacion de la onda, se propone
ampliar el concepto de aptitud para calificar, también, a cada alelo de acuerdo a lo
buena que sea la estimacion de K que representa. La informacion provista por esta
calificacion es utilizada por los operadores genéticos para operar sobre la poblacion de
una manera mas “inteligente”. De esta manera se incorpora heuristica al AG. En las
siguientes secciones se detalla esta propuesta.

7.3.1 Diseino del Cromosoma

La estructura del cromosoma es similar a la utilizada en la Propuesta II. Basta
agregar a cada gen un indicador de aptitud para su alelo. Asumiendo que esta aptitud
toma solo dos valores posibles, Bueno o Malo, se utiliza un bit adicional por cada uno
de los genes. Esto no altera el tamafio del espacio de busqueda, que sigue siendo ./,
siendo u la cantidad de materiales posibles y 7 el nimero de capas.

7.3.2 Definicion de la Funcion de Aptitud

El concepto de aptitud se amplia para calificar no solamente a un individuo
sino, también, a cada alelo que lo compone. La aptitud del individuo es, como siempre,

" El ejemplo corresponde al Test 1 presentado en el Capitulo 8.
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el valor que se utiliza para determinar la capacidad de supervivencia durante el proceso
de seleccion del AG. La aptitud del alelo es aprovechada por los operadores de cruza y
mutacion que la utilizan para alimentar la heuristica que se explica a continuacion.

La aptitud utilizada para calificar un individuo sigue siendo f{X), la misma
utilizada en las Propuestas [ y II. El operador de seleccion se basa en esta aptitud para
determinar la supervivencia de cromosomas. En esto no hay modificaciones respecto

de las propuestas anteriores.

La aptitud que califica a un alelo puede tomar algun valor del conjunto {B, M},
donde B indica que el alelo es Bueno y M indica que es Malo'. Se define la funcién y
aplicado a un cromosoma como una n-upla donde el elemento 7 indica la calificacion
obtenida por el alelo correspondiente al gen i. Entonces y:E" — {B, M }" donde E” es
el espacio de cromosomas de longitud n. Por ejemplo, la funcion y aplicada al siguiente
cromosoma:

|a,|a2[a3]a4|a5|aéja7|a8|

puede ser:

(BB [M[M[M]|B[B|B]

Para el problema de inversion en particular, el cromosoma representa una lista
de materiales y, como se vio en la Seccion 7.2.2, cada uno se mapea a un par (K, p).

Como el calculo de y se realiza utilizando la velocidad de onda c¢(x) y ¢= /K ,

entonces se define :R" — {B,M}" con y =y(c).

La funcion pc) utilizada se muestra en la [Figura 7-8]. Se determina la
distancia d, que debe recorrer la onda, ida y vuelta, para atravesar la capa i, es decir

dos veces su espesor’. Dada la velocidad de onda estimada ¢, para atravesar dicha
capa’, se calcula el tiempo 7, =d, /c, necesario para atravesarla. Por ultimo, se
determina el intervalo de tiempo U, c /, de longitud 7,, durante el cual el receptor
escucha las presiones correspondientes a esta capa.

El alelo sera considerado bueno, si la presion calculada y la observada difieren
en una cantidad suficientemente pequefia. De lo contrario, el alelo se considera malo.
Esta comparacion se realiza en el intervalo de tiempo determinado por U, .

' Esta calificacion no necesariamente tiene que resultar en dos valores posibles, para otros problemas puede
resultar conveniente utilizar conjuntos mas amplios, por ejemplo R.

? El espesor de cada capa es un dato conocido, ver Seccion 6.1.

? Esta velocidad es la representada por el gen i del cromosoma.
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Funcién 1(c)
=1
tHh=0
Para cada gen 7 hacer
Sea:
¢: la velocidad representada por el alelo

d, = (2 * espesor de la capa /)
T=d/c
U, =[t,_,t]talquet, =t¢_ +,
Si ‘P(K,x,,U,-)—PObs(K,x,,Ui)fSe entonces

el alelo es bueno
Sino
el alelo es malo

FinPara

Figura 7-8. Calculo de la Funcién y(c)

En resumen, se segmenta el tiempo total del experimento /= (0, 7) en sub-
intervalos que corresponden, cada uno, al lapso durante el cual se escucha la onda
reflejada por la capa nimero /. Formalmente se busca particionar / de tal forma que:

=\ ), :LJI[IH,t,.] tal que ¢, —1,_, =,
=1 =

7.3.3 Cruza Multipunto con Heuristica

Para aprovechar la informacion brindada por la funciéon yc) se define una
nueva variante del operador de cruza, se trata de la Cruza Multipunto con Heuristica.
La heuristica consiste en:

Preservar los alelos buenos de ambos padres.

El criterio para determinar los alelos buenos se basa en la informacion brindada
por la funcién Mc). La cruza utiliza esto para formar individuos que heredan los
mejores alelos de ambos padres. Dados los cromosomas A y B, el procedimiento
consiste simplemente en:

1. Copiar en el primer hijo los alelos buenos de 4, y completar los genes que quedan
con los alelos de B correspondientes a esas posiciones.

2. Copiar en el segundo hijo los alelos buenos de B, y completar los genes que quedan
con los alelos de 4 correspondientes a esas posiciones.

El siguiente ejemplo muestra como opera esta variante de cruza. Dados los
siguientes cromosomas, con la correspondiente evaluacion de la funcion (c):
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Cromosoma 4 Cromosoma B
a,la|las|lag | ds | As | A7 | As bl b2 b3 b4 b5 b6 b7 bg
B|B\M|\M|\M|B|B|B B|B|B|\M|\M\M|B|B

luego de aplicar la cruza heuristica se obtiene:

ala) | bs|bi|bs|as]|ar]as] [ 162165 as]as[as|b]bs]

Notese que los alelos a; y bs se han perdido. Esto no ocurre en la cruza
convencional puesto que cada alelo de un cromosoma padre siempre sobrevive en
alguno de los hijos. Esta caracteristica particular de la cruza heuristica se enuncia de la
siguiente manera:

Propiedad Selectiva de la Cruza Heuristica

e Siel alelo i de ambos cromosomas es calificado como bueno, entonces ambos alelos

sobreviven.

e Si el alelo /7 de ambos cromosomas es calificado como malo, entonces ambos alelos
sobreviven.

e Si el alelo /7 es calificado bueno para un cromosoma y malo para el otro, entonces
solamente sobrevive el bueno, no el malo.

Para el problema de Inversion en particular, dos alelos a cruzar representan dos
estimaciones de velocidad para una capa de terreno dada. La Propiedad Selectiva
establece que si ambas estimaciones son buenas o ambas son malas, entonces se
preservan ambas hasta tanto se tenga mas informacion para decidir. Pero si una
estimacion es buena y la otra es mala, entonces sOlo se preserva la buena,
descartandose la mala.

7.3.4 Precision de la Heuristica Utilizada

Es necesario recalcar que la calificacion de cada alelo sera confiable en la
medida en que la heuristica utilizada sea confiable. Para la funcion {(c) definida en
[Figura 7-8], esto esta dado por el parametro &.

Para ¢ suficientemente pequefio, la calificacion 1(c) de los alelos es confiable
hasta el primer material calificado como incorrecto inclusive. Esto se puede mostrar
con el siguiente ejemplo. Sea 4 un cromosoma que estima la composicion del terreno:

ay|a|asz|ag|as | as | ar | as

B|B|M|\M|M|B|B|B

Sea V'la verdadera composicion del terreno. Esta es, obviamente, desconocida.
Sin embargo, dada la calificacion de cada alelo de 4 se puede suponer lo siguiente:
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[vi=a; |vi=a; [viza; [? |2 [? |72 |7 |

Esto ocurre porque la presion de cada capa acumula los errores de las
precedentes. Entonces, a partir de v4 no se puede deducir nada puesto que vs no se
pudo ain estimar de manera confiable. Con ¥ a la vista se puede observar que 4 puede
contener alelos realmente buenos calificados como malos, y alelos malos calificados

como buenos. Se define:

Falsos Negativos son alelos buenos calificados erroneamente como malos.

Falsos Positivos son alelos malos calificados errobneamente como buenos.

Suponiendo que no es posible generar falsos positivos, los falsos negativos no
presentan problemas. Por la Propiedad Selectiva de la cruza heuristica, un falso
negativo se pierde unicamente cuando su cromosoma se cruza con uno que tiene en
esa posicion un alelo calificado como bueno. Pero si este alelo esta calificado como
bueno, resulta que realmente es bueno puesto que se supuso la inexistencia de falsos
positivos. Por lo tanto el falso negativo se pierde y sobrevive un alelo que si es bueno.

Suponiendo que si es posible generar falsos positivos, la abundancia de éstos
puede llevar al algoritmo a converger prematuramente a una solucion erronea. En el
caso extremo en que la heuristica califique siempre como buenos a todos los alelos,
por definicion de Cruza Heuristica se tiene que la cruza de dos individuos siempre
resulta en los mismos dos individuos, es decir que los hijos son iguales a sus padres.
Cuando ocurre esto, la evolucion depende exclusivamente de la seleccion y de la
mutacion, entonces el algoritmo converge prematuramente y dificilmente se llegue a la
solucion.

La aparicion excesiva de falsos positivos o falsos negativos depende del valor
de & Si & es demasiado grande, un alelo muy alejado del valor correcto sera
considerado bueno cuando en realidad no lo es. Entonces aparecen los falsos positivos.
Un valor demasiado pequefio de € hara que se califique como malo a la mayoria de los
alelos. Esto ultimo traera consigo la aparicion excesiva de falsos negativos, lo cual
tendra el efecto de lentificar la convergencia del algoritmo.

Riesgo de Riesgo de
falsos negativos falsos positivos

< | | >
- T T >

emm max

Figura 7-9. Cotas para el parametro ¢

La cruza multipunto con heuristica mantiene la propiedad de independencia del
problema a resolver, puesto que no utiliza informacion propia del mismo. La heuristica
que utiliza se la provee la nueva funcion de aptitud que califica a cada gen dentro del
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cromosoma. Como se vio en el Capitulo 4, la funcion de aptitud si depende del
conocimiento del problema.

7.3.5 Mutacion con Heuristica

El determinismo de la cruza multipunto con heuristica hace que el AG
eventualmente alcance un punto fijo en el cual los primeros genes son buenos para
toda la poblacion. Como los puntos de cruza siempre ocurren entre genes, no entre
bits, entonces no hay forma de generar nuevos genes a partir de los ya existentes. La
mutacion, entonces, cobra vital importancia para solucionar este problema, y con ello
evitar la convergencia prematura.

Se define dos niveles de mutacidon: uno que afecta al cromosoma y otro que
afecta a cada gen dentro de ese cromosoma. Cada cromosoma se muta con una
determinada probabilidad P,, y, una vez seleccionado el cromosoma, se elige un unico
gen a mutar. El mecanismo es el siguiente:

1. Dado el cromosoma se define ) como el conjunto de todos los genes del
cromosoma, y (' como el conjunto de todos los genes a partir del primero
malo inclusive.

O={q,/qg, esungenyl<i<n}

Q' = {q, / q, esun gen, j es el primer gen maloy j <i< n}
. 1 . :
2. Con probabilidad 7, tal que 0 <P, < > la eleccion del gen se realiza sobre

O, mientras que con probabilidad P, =1- P, se elige el genen Q.

3. Una vez determinado el conjunto del cual se elige el gen, todos los genes del
mismo compiten con probabilidad uniforme.

La mutacion baja P, se aplica sobre todos los genes no solo para garantizar
diversidad en la poblacion sino, también, para impedir la supervivencia de los falsos
positivos en el caso de los genes correspondientes a las primeras capas.

La mutacion alta P se aplica a los genes posteriores al primer gen malo. Como
se vio anteriormente, la calificacion obtenida por estos genes es poco confiable dado
que a partir del primer gen mal calificado se acumulan los errores. Por lo tanto, los
esfuerzos de la mutacion se concentran en estos genes, para mejorar la confianza en la
calificacion dada por la heuristica.

Una vez determinado el conjunto de genes del cual se elige uno para mutar, se
elige con probabilidad uniforme un gen dentro del mismo, y el nuevo valor del alelo se
toma del conjunto de materiales posible Z.
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7.3.6 Algoritmo para la Propuesta III

El algoritmo utilizado [Figura 7-10] en esta propuesta es similar al presentado
en la [Figura 7-5] para la Propuesta II. Las modificaciones respecto de aquel son
basicamente dos. Primero es necesario calcular la funcion /(c), lo cual se realiza en la
etapa de calculo de la funcion de aptitud. Segundo, los operadores genéticos de cruza
y mutacion utilizan la heuristica provista por la funcion x(c) para crear la poblacion
correspondiente a la generacion i+1.

Generar
poblacion inicial
@ )(x),....,. 27 (%)) (&0,(3),.....20, (%)
Cruza [=
zy > (K, p);
Mo = (KPP (K. P10
Seleccion Simulacién del
4 Experimento
RK). - SUKE)) (K, s Ae) K5, (K2, 0)

(AK?), /')

, Termina?

K, .o SK)
Calculo de la
Aptitud

Figura 7-10. Inversion con AG: Propuesta I1I

El mecanismo de seleccion no cambia respecto de la Propuesta II, continia
utilizando la informacion provista por la funcién f{K). La poblaciéon intermedia que
genera la seleccion es alterada por la mutacidén primero, y por la cruza luego. Estos
operadores se mantienen independientes del problema, puesto que sélo necesitan
informacion sobre cuan apto es un gen. Entonces, es posible cambiar la heuristica que
define la funcion y(c) sin que afecte la eleccion de los operadores, o se puede cambiar
el método de cruza o mutacion de tal forma de aprovechar de otra manera la
heuristica.

7.4 Conclusion

Como se ha visto a lo largo de este capitulo, las soluciones propuestas al
problema de inversion evolucionan junto con el conocimiento que se adquiere del
problema. Esto se logra ensayando primero una solucién simple, Propuesta I, que
surge a partir de una solucion anterior no-genética. Las ventajas de esta propuesta
respecto del Mérodo de Cuasilinearizacion son principalmente dos: se realiza una
busqueda global sin depender de una buena estimacion inicial y se minimiza la funcion
objetivo original J(K), no una aproximaciéon J*(K).
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Luego del analisis de los resultados obtenidos con la Propuesta I se profundiza
el conocimiento del problema, se replantea alguno de los elementos que componen el
AG vy surge la Propuesta II. La novedad introducida en esta segunda propuesta
consiste en un cambio en la representacion del cromosoma que permite una reduccion
considerable en el espacio de busqueda. Esto lleva a obtener poblaciones de mejor
calidad en menor tiempo con individuos de mejor aptitud que los obtenidos con la
Propuesta I. El cambio de representacion trae consigo una importante ventaja
adicional. Como el espacio de busqueda ahora consiste en materiales, es decir pares
(K(x), p(x)), no es necesario fijar la densidad en cada capa sino ésta pasa a ser incognita

sin afectar la eficiencia.

Los buenos resultados obtenidos con la Propuesta II sugieren que la direccion
elegida para esta meta-busqueda de un algoritmo que resuelva mejor el problema es la
correcta. Entonces, a partir de la Propuesta II, sus resultados, y un tercer analisis del
problema, tienen como consecuencia una ampliacion del concepto de funcion de
aptitud, y la consecuente incorporacion de heuristica al AG. Se definen métodos
nuevos de cruza y mutacion que aprovechan esta heuristica y, al mismo tiempo,
mantienen las ventajas logradas en la Propuesta II. Surge entonces la Propuesta II]
con una convergencia poblacional muy superior a la lograda con las propuestas
anteriores. La heuristica utilizada permite focalizar la busqueda en las areas mas
prometedoras del espacio de busqueda menteniendo las ventajas logradas con la
Propuesta I1.

Espacio de | Kyin Y Kiax | p(x) conocido Materiales

busqueda conocidos por capa candidatos
Cuasilinearizacion modulo bulk st si no
Propuesta I mddulo bulk si si no
Propuesta I material no no si
Propuesta 111 material no no si

Tabla 7-1. Comparacion de hipdtesis para los algoritmos de inversion

En la [Tabla 7-1] se resume las suposiciones en las que se basan el Método de
Cuasilinearizacion visto en el Capitulo 6 [FER/93], y las Propuestas I, Il y III. Tanto
Cuasilinearizacion como la Propuesta I realizan una buisqueda en el espacio de
modulos bulk o velocidades. Como este espacio de busqueda es continuo, se hace
necesario acotar los valores posibles para el parametro a minimizar con valores K., y
K...., y discretizarlo con cierta granularidad. Esto no es necesario en las Propuestas I y
111, dado que el espacio de busqueda es discreto. Sin embargo, en estos dos ultimos
casos es necesario disponer a priori de una lista de materiales candidatos a componer el
perfil. Esta lista esta compuesta de modulos bulk y densidades para cada material. Las
caracteristicas del espacio de busqueda para las Propuestas II y III hacen innecesario
fijar la densidad p(x) para cada capa, como sucede en Cuasilinearizacion y la
Propuesta I.
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Espacio de | Funcion de | Heuristica Seleccion Cruza Mutacion
Busqueda Aptitud
Propuesta 26 JK) no Control sobre | Multipunto Simple
I el numero
esperado
Propuesta )74 JK) no Control sobre | Multipunto Simple
I el numero
esperado
Propuesta )74 (1K), »c)) i Control sobre | Multipunto | Simple con
ar el numero con Heuristica
esperado Heuristica

Tabla 7-2. Caracteristicas de las Propuestas I, Il y 111

En la [Tabla 7-2] se muestra las caracteristicas principales de las Propuestas I,
II'y II1 desde el punto de vista de AG. En el Capitulo 8 se detallan los resultados
obtenidos con cada propuesta en diversos experimentos y se muestra con ejemplos las

mejoras logradas.
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Capitulo 8

Analisis de Resultados

En este Capitulo se desarrolla la etapa de Andlisis de Resultados para las
pruebas realizadas con las Propuestas I, Il y III. En primer término se describen los
datos de campo, luego los parametros propios de AG. Por ualtimo, se presentan los
resultados obtenidos con una serie de cinco tests, que permite observar claramente las
mejoras incorporadas en cada propuesta. Como las pruebas se realizan en condiciones
ideales, los datos de campo no tienen ruido, hacia el final del capitulo se resume una
serie de pruebas adicionales realizadas con datos de campo que tienen ruido
incorporado.

Si bien cada propuesta surge como consecuencia de los resultados y el
conocimiento obtenido a partir de la anterior, los resultados se presentan ordenados
por test. De esta manera se puede observar claramente los avances logrados.

8.1 Datos de Campo

Se utilizan cinco conjuntos de datos, en adelante denominados 7est / a Test 5,
con los cuales se realizan las pruebas de comportamiento de cada propuesta. Estos
conjuntos son algunos de los utilizados en [FER/93] para testear el Método de
Cuasilinearizacion. Cada uno de los test responden a perfiles posibles compuestos por
datos de materiales reales. Las secuencias de presiones observadas se generan en forma
sintética a partir de una simulacion. Los datos mas importantes que componen cada
uno de los juegos se muestran en la [Tabla 8-1].

Dato Variable Representada | Unidad de Medida Propuestas

Capas n - 5L I
Espesor de cada capa - m I
Ubicacion de la fuente X m I
Ubicacion del receptor X m I
Tiempo de simulacion T ms 1 11, 111
Presion observada p"b‘(x,, 1) g/cm2 I
Ielocidad minima Criiin m/ms I
Velocidad maxima Conx m/ms g
Densidad de cada capa P(x) g/cm3 7
Lista de materiales Z - 11, 111
Mdédulo bulk K dina/em’ 1, 11, 111
I'elocidad c m/ms 1. 1L T

Tabla 8-1. Principales datos de campo

La cantidad de capas n y el espesor de cada una debe ser estimada antes de la
realizacion del experimento. La ubicacion de la fuente x; y el receptor x, son datos
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conocidos, habitualmente se asume que estan ubicados a igual profundidad. El tiempo
7 de simulacion se debe determinar suficientemente grande como para que la onda
generada por la fuente tenga tiempo de recorrer ida y vuelta las n capas. La secuencia
de presiones observadas p®*(x,, ) como consecuencia de la expansion de la onda
S(x,.r) es el principal dato de campo, que se utiliza para validar las estimaciones que

se realicen.

La Propuesta [ requiere estimaciones para las velocidades de onda minima y
maxima. El intervalo [c_, ,c_, ]se debe estimar de tal forma que sea suficientemente

amplio como para contener todas las velocidades de onda posibles para los materiales
buscados.

Las Propuestas II y III requieren estimar una lista de materiales Z,
suficientemente amplia como para contener aquellos materiales que realmente
componen el perfil. La informacién que debe contener Z para cada material es su
modulo bulk K y densidad p. Los juegos de datos utilizados, 7est / a Test 5, asignan
valores a cada uno de los parametros mencionados.

8.2 Parametros del Algoritmo Genético

Cada propuesta de AG como método de inversion, Propuesta I II y 111, se
evaluo con cada uno de los cinco tests, 7est / a Test 5. Todas las pruebas se
realizaron, excepto algunos casos particulares que se mencionaran especificamente,
con iguales parametros.

El tamafio de poblacion es de 50 individuos para las Propuestas I y II. Para la
Propuesta 11l se utiliza una poblacion de 30 individuos ya que el conocimiento
incorporado en esta propuesta permite reducir el tamafio de la poblacion. El disefio de
cada cromosoma depende de la Propuesta de que se trate. Para la Propuesta I se
utilizan 10 bits por cada gen. Entonces, un alelo es uno de 1024 valores posibles,
pertenecientes al intervalo [c_.,c_. ]. En el caso de las Propuestas Il y 11 se utiliza

min >~ max

una lista Z de, a lo sumo, = 7 materiales. De esta manera, el alelo es un valor de 3
bits. En la [Figura 8-1] se observa el tamafio del espacio de busqueda para cada
propuesta en cada uno de los test.

1E+49 A
1E+42 A
IE+35
1E+28
TE+2]
1E+14
1E+07 A
1E+00 -

Propuesta | ]
8 Propuestas Il y Iil |

Soluciones

Test 4

Figura 8-1. Tamaiio del Espacio de Bisqueda (escala logaritmica)
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Suponiendo que en el Método de Cuasilinearizacion [FER/93] se utiliza la
misma cantidad de bits para representar cada parametro que en la Propuesta I, se tiene
que el tamafio del espacio de busqueda coincide con este ultimo.

Debido a las diferencias en la representacion entre las propuestas, el grado de
convergencia P, se calcula en base a la unidad de informacion sobre la que operan la
cruza y la mutacion. En la Propuesta I se opera a nivel de bit', entonces el valor

minimo de 7., es % . En las Propuestas Il y III el alelo puede tomar entre 5 y 7 valores

1

. ;s . 1
posibles’, entonces el valor minimo de P, oscila entre 5 ¥

Cada prueba consta de 3 experimentos, de tal forma de no depender
exclusivamente de los resultados de uno. Se utilizan tres criterios de parada para un
experimento. Para establecer el primer criterio de parada se define el concepto de
evaluacion:

Una evaluacion es el calculo de la aptitud para un individuo particular.

Un individuo puede estar repetido en una poblacion dada, y puede sobrevivir en
sucesivas generaciones. Como el calculo de la aptitud es costoso computacionalmente,
se pretende evaluar s6lo una vez al individuo nuevo y no evaluar sus copias que,
obviamente, tiene igual aptitud al original. Se evaluan entonces so6lo los individuos que
son distintos a sus padres. El primer criterio de parada se cumple al alcanzar un
maximo de evaluaciones. El valor utilizado es de 2000 evaluaciones.

El segundo criterio de parada detiene el algoritmo si se produce una
determinada cantidad de generaciones sucesivas sin evaluar individuos. Esto ocurre
cuando la poblacion es homogénea y los parametros genéticos no son adecuados. Por
ejemplo cuando las probabilidades de cruza y mutacidén son excesivamente bajas. Se
acepta un maximo de 2 generaciones sucesivas sin evaluacion.

El ultimo criterio se cumple cuando una poblacién estd compuesta enteramente
por el mismo individuo. En este caso, se dependeria exclusivamente de la mutacion
para generar diversidad.

Como se describid en el Capitulo 7, se utiliza Seleccion con Control sobre el
Numero Esperado junto con Elitismo. Para las Propuestas [ y II se usa Cruza de Dos
Puntos, mientras que en la Propuesta Ill se utiliza Cruza de Dos Puntos con
Heuristica. En los tres casos P. =0,6. El método de mutacion utilizado en las
Propuestas [ 'y II es Mutacion Simple con P, = 0,001, y en la Propuesta III se utiliza
Mutacion Heuristica, con P, = 0,5 y P, = 0,9. La heuristica se define con & = 0,001.

" En la Propuesta [ el alfabeto es una muestra de un intervalo en *R. Dado que su cardinalidad es muy grande, el
minimo P., es muy pequefio, lo cual hace que la convergencia se mantenga en valores muy bajos. Es por esto
que es mas conveniente calcular P, a nivel de bit.

* Si P,, se calculara a nivel de bit para las Propuestas Il y I1I, habria valores de bits que siempre serian iguales lo
cual haria que P, tienda a 1 en forma ficticia.
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En la [Tabla 8-2] se resumen los principales parametros genéticos utilizados en
las pruebas. En la mayoria de los casos se realizaron pruebas previas para determinar
valores adecuados A lo largo de este capitulo se detalla el motivo por el cual algunos
parametros no tienen el mismo valor para las tres propuestas.

Propuesta I | Propuesta Il | Propuesta II]
Experimentos 3 3 3
Evaluaciones 2000 2000 2000
Generaciones sin Evaluacion 2 2 2
Tamario de Poblacion 50 50 30
Granularidad 1024 na n/a
Lista de Materiales n/a S us 5Sus<1
P 0,6 0,6 0,6
P 0,001 0,001 0,5
Py n/a n/a 0,9
P, n/a n/a 0,1
£ na n/a 0,001

Tabla 8-2. Parametros Genéticos

8.3 Test 1: Resultados

El 7est I es un perfil de 16 capas, con la ultima finalizando a 960m de
profundidad. La fuente y el receptor se encuentran ambos ubicados a 11m de la
superficie. Se dispone de una lista Z de 5 materiales posibles, todos con igual densidad

[Tabla 8-3].

Material Velocidad Densidad
0 2,00 2,00
/ 4,00 2,00
2 3,00 2,00
3 2,50 2,00
4 3,50 2,00

Tabla 8-3. Lista de Materiales

En la [Figura 8-2] se observa la mejor estimacion del perfil para cada una de las
propuestas junto con el perfil real, expresado en velocidades. Suponiendo que la
velocidad para un material dado se puede estimar con un error de +£0.25 m/ms, se tiene
que las lineas punteadas delimitan el rango de velocidades que identifican a cada
material. Entonces, la Propuesta I estima correctamente el material de 12 capas (75%),
la Propuesta 11 estima 14 (87,5%), y la Propuesta II] estima todos bien (100%).
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Velocidad (m/ms)

® Perfil Real @ Propuesta | @ Propuesta Il @ Propuesta llI

4.5

Figura 8-2. Test 1: Mejor perfil estimado por cada propuesta

En la [Tabla 8-4] se resume los resultados de los tres experimentos realizados

para cada propuesta.

Propuesta | Experimento | Gens | Evals P Mejor Aptitud
Aptitud Promedio

/ 67 2025 | 0,864 | 2,5435e-3 | 4,0728e-3

/ 2 65 2020 | 0,877 | 1,8523e-3 | 4,1725¢-3
3 64 2005 | 0,842 | 5,0831e-3 | 6,7846e-3

/ 86 2000 | 0,929 | 3,6868e-3 | 4,5068¢e-3

n 2 109 1876 | 0,986 | 8,6215e-4 | 1,0129¢-3
3 112 1965 | 0,974 | 3,1570e-3 | 3,5334e-3

/ 43 573 0,998 | 1,7175e-13 | 2,6575e-4

1 2 39 466 0,992 | 1,7175e-13 | 3,1596e-4
3 43 515 0,996 | 1,7175e-13 | 6,5263e-5

Tabla 8-4. Test 1: Resumen de resultados
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La Propuesta I siempre termina al alcanzar 2000 evaluaciones, que es el
maximo permitido. El total de evaluaciones no es exactamente 2000 porque la tltima
generacion siempre se evalua completamente. La Propuesta 11 utiliza una cantidad de
evaluaciones similar a la / pero logra un grado de convergencia P., superior. También
logra mejores valores para la mejor aptitud y la aptitud promedio. En definitiva obtiene
una poblacion mas homogénea y de mejor calidad. La cantidad de evaluaciones que la
Propuesta Il necesita para converger es aproximadamente la cuarta parte de la
necesaria para las Propuestas I y II. El grado de convergencia es muy alto y los
individuos de la poblacion exhiben alta aptitud.
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Figura 8-3. Test 1: Convergencia media poblacional

En la [Figura 8-3] se observa la evolucion promedio de la poblacion para los
tres experimentos de cada propuesta. La Propuesta I converge muy lentamente
respecto de la Propuesta 11, y ésta respecto de la Propuesta III. Esta ultima no solo
converge rapido, sino que también alcanza grados de convergencia mayores que los de
las Propuesta 'y I1.

S

Q

S

%0 —— 30 individuos
g 50 individuos
O

Generacion

Figura 8-4. Test 1: Convergencia para 30 y 50 individuos

En la [Figura 8-4] se observa la convergencia de dos poblaciones utilizadas con
la Propuesta [I1. Una con 50 individuos y la otra con 30. La velocidad de convergencia
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de ambas poblaciones es similar, y con ambas se obtienen resultados idénticos. Es por
esta razon que se utilizan solamente 30 individuos para las pruebas con la Propuesta

I

8.4 Test 2: Resultados

El Test 2 presenta un perfil de solo 8 capas, de 60m de espesor cada una. Tanto
la fuente como el receptor se encuentran a 11m de profundidad. La caracteristica
distintiva de este test consiste en que pares de materiales de igual velocidad tienen
distinta densidad. Este es el caso de los materiales {1, 6} y {2, 5} [Tabla 8-5]:

Material | Velocidad | Densidad
0 2,00 2,00
1 4,00 2,00
2 3,00 2,00
3 2,50 2,00
4 3,50 2,00
5 3,00 1,00
6 4,00 1,00

Tabla 8-5. Materiales para el Test 2

En la [Figura 8-5] se observa las estimaciones para cada propuesta,
comparadas con el perfil real. Al igual que en el 7est /, si se asume un error de £0,25
m/ms para identificar la velocidad correspondiente a cada material, se tiene que la
Propuesta I identifica 7 de los 8 materiales (87,5%), aunque con un gran error en las
capas 2, 4, 5y 7. Las Propuestas Il y III identifican correctamente los 8 materiales
(100%).

Capa

2,50 3,00 3,50 4,00 4,50
Velocidad (m/ms)

m Perfil Real @ Propuesta | @ Propuesta Il @ Propuesta I

[

Figura 8-5. Test 2: Mejor perfil estimado por cada propuesta
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Si bien los materiales {1, 6} y {2, 5} tienen igual velocidad, tanto la Propuesta
II como la /II determinan correctamente la densidad, por lo tanto el material queda
completamente identificado.

Propuesta | Experimento | Gens | Evals e Mejor Aptitud
Aptitud Promedio
/ 68 2005 | 0,753 | 1,0363e-3 | 2,9026e-3
/ 2 68 2018 | 0,784 | 9,1062e-4 | 2,5501e-3
3 68 2017 | 0,861 | 2,9446e-4 | 6,8847e-4
i 87 1962 | 0,938 | 6,4678e-4 | 9,2322e-4
17 2 81 1806 | 0,965 | 1,1199e-12 | 2,3547e-4
3 75 1453 | 0,943 | 7,9144e-4 | 8,7618e-4
1 31 390 0,958 | 1,1199e-12 | 2,2668e-4
1l 2 27 319 0,967 | 1,1199e-12 | 5,3711e-4
3 23 286 0,938 | 1,1199e-12 | 4,3174e-3

Tabla 8-6. Test 2: Resumen de resultados

En la [Tabla 8-6] se detalla los resultados de las tres propuestas para el 7est 2.
Se observan claramente las mejoras de la Propuesta II respecto de la / y de la I/
respecto de la //. La Propuesta Il logra una poblacion bastante mas homogénea que la
[, utilizando menos evaluaciones y parando antes del maximo permitido. Los
experimentos para la Propuesta II sugieren que el minimo es bastante dificil de hallar.
Sin embargo, la heuristica de la Propuesta III permite llegar a él en los tres
experimentos, con un grado de convergencia muy alto y con muy pocas evaluaciones
respecto de las propuestas anteriores.

En la [Figura 8-6] se observa para las Propuestas I y II un comportamiento
similar en la evolucion de la poblacion. La Propuesta 111 alcanza en pocas evaluaciones
una poblacion altamente homogénea.

}” |

s
L8
; §o Propuesta |
2 Propuesta Il
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&) Propuesta llI

65 70 75

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Generacion

Figura 8-6. Test 2: Convergencia media poblacional
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8.5 Test 3: Resultados

El 7est 3 consiste en un perfil de 8 capas, similar al 7est 2, pero con densidad
constante. La lista de materiales coincide con la utilizada en el 7est / [Tabla 8-3]. En la
[Figura 8-7] se observa los perfiles estimados para cada propuesta. En este caso, las
tres logran identificar correctamente los materiales asumiendo, como siempre, un error

de £0,25 m/ms para la Propuesta I.

Capa

‘ 2.0 95 3.0 35 4,0 4,5
5 Velocidad (m/ms)

m Perfil Real @ Propuesta | OPropuesta Il @ Propuesta llI

Figura 8-7. Test 3: Mejor perfil estimado por cada propuesta

La Propuesta I identifica 7 de las 8 capas con un error alto en la séptima capa.
Las Propuestas Il y 111 identifican todas las capas con un buen grado de convergencia.

Propuesta | Experimento | Gens | Evals Peg Mejor Aptitud
Aptitud Promedio

/ 67 2003 0,832 | 1,1200e-4 | 1,1044e-3

I/ 2 67 2006 | 0,818 | 1,4055e-4 | 9,1989e-4

3 68 2012 | 0,850 | 1,9954e-4 | 5,7054e-4

] 80 1576 | 0,900 | 2,2199e-4 | 4,0018e-4

1 2 91 1432 | 0,943 | 7,4153e-13 | 8,4684e-5
3 110 1306 | 0,935 | 4,4146e-4 | 5,0983e-4

/ 26 322 0,988 | 7,4153e-13 | 3,4686e-4

111 2 28 273 0,992 | 7,4153e-13 | 1,2254e-3
3 32 347 0,996 | 7,4153e-13 | 6,2608e-6

Tabla 8-7. Test 3: Resumen de resultados

La cantidad de evaluaciones que requiere la Propuesta II] para alcanzar el
minimo es muy baja respecto de las otras dos propuestas. La velocidad de
convergencia de la poblacion respecto de la Propuesta II es un argumento a favor de la
heuristica utilizada.
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Figura 8-8. Test 3: Convergencia media poblacional

En la [Figura 8-8] se observa la gran ventaja de la Propuesta 1] respecto de las
otras dos, al igual que lo observado en los test anteriores.

8.6 Test 4: Resultados

Los materiales utilizados para este test son los mismos que para los 7est / y 3,
[Tabla 8-3]. El emisor y el receptor estan ubicados mas cerca de la superficie, a 6m de
profundidad. En la [Figura 8-9] se observa el perfil real y los estimados para este test.
Con un error de +0,25 m/ms para la Propuesta I se tiene que los materiales para las
capas 6 y 7 no fueron identificados (75% de acierto). Las Propuestas Il y Il si
identifican correctamente todas las capas (100%).

Capa

1.5 2,0 2,5 3.0 3.5 4,0 4.5
Velocidad (m/ms)

m Perfil Real g3 Propuesta | @ Propuesta Il g Propuesta IIIJ

Figura 8-9. Test 4: Mejor perfil estimado por cada propuesta
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En la [Tabla 8-8] se observan los resultados de las tres propuestas para el 7est
4. La Propuesta I es la unica que alcanza el maximo permitido de evaluaciones. La
Propuesta III necesita aproximadamente la cuarta parte de evaluaciones que las
necesarias en la Propuesta Il y, ain asi, logra un grado de convergencia superior.

Propuesta | Experimento | Gens | Evals P, Mejor Aptitud
Aptitud Promedio

1 66 2012 | 0,737 | 3,5579e-3 | 1,692]e-2

! 2 67 2015 0,738 | 2,0296e-3 | 1,1187e-2

3 68 2012 | 0,791 7,3152e-4 | 5,7108e-3

d 98 1359 | 0,983 | 9,0431e-13 | 2,8870e-4

Il 2 76 1162 | 0,993 | 9,0431e-13 | 1,0455e-4
3 50 963 0,988 | 9,0431e-13 | 4,0778e-4

) 33 339 0,983 | 9,0431e-13 | 9,0001e-4

111 2 28 315 0,992 | 9,0431e-13 | 1,3658e-4
3 28 308 0,992 | 9,0431e-13 | 1,1461e-3

Tabla 8-8. Test 4: Resumen de resultados

La [Figura 8-10] confirma las tendencias observadas en los test anteriores
respecto a la evolucion de la poblacion para cada propuesta. La Propuesta 111 presenta
una velocidad de convergencia mucho mayor a la Propuesta I, y ésta mayor que la
Propuesta I.

S

S Propuesta |
{ §0 0.6 Propuesta i
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Figura 8-10. Test 4: Convergencia media poblacional

8.7 Test 5: Resultados

El 7est 5 es un perfil de 14 capas, con una lista de 5 materiales posibles
[Tabla 8-3] y densidad constante. La profundidad del perfil es de 960m. La fuente y el
receptor se ubican a llm de profundidad. En la [Figura 8-11] se observa que la
Propuesta I identifica 10 de las 14 capas (71%). La Propuesta II estima correctamente
13 de las 14 capas (92%), puesto que la capa 8 no logra identificarla. Y la Propuesta
1] estima bien las 14 capas (100%).
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Capa

T

2.0 25 3.0 3.5 4,0 4.5

Velocidad (m/ms)

I.Perﬁl Real ggPropuesta | @ Propuesta |l g3 Propuesta Ill

Figura 8-11. Test S: Mejor perfil estimado por cada propuesta

La Propuesta Il no logra alcanzar el minimo global, aun cuando utiliza la
mayor parte de las 2000 evaluaciones disponibles y alcanza un grado de convergencia
alto [Tabla 8-9].

Propuesta | Experimento Gens | Evals Py Mejor Aptitud
Aptitud Promedio

1 67 2013 0,880 | 1,0733e-3 | 2,2268e-3
/ 2 66 2024 | 0,818 | 8,3316e-4 | 2,7059e-3
3 66 2017 | 0,888 | 2,0159e-3 | 3,8072e-3
1 70 1347 | 0,949 | 1,1882e-3 | 1,6059e-3
1 2 95 2009 | 0,886 | 5,8919e-4 | 1,3452e-3
3 106 2001 0,926 | 6,9635e-4 | 1,4743e-3
/ 35 418 0,998 | 6,7214e-13 | 7,9445e-4
11 2 38 458 0,995 | 6,7214e-13 | 8,4233e-4
3 47 543 0,998 | 6,7214e-13 | 6,1855e-5

Tabla 8-9. Test 5: Resumen de resultados

En la [Figura 8-12] se observa la velocidad de convergencia muy alta de la
Propuesta I1] respecto de la // y dela /.
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Figura 8-12. Test S: Convergencia media poblacional

8.8 Simulaciones con Ruido

Dado los buenos resultados obtenidos con la Propuesta 111, se realizaron los
cinco test nuevamente pero incorporando ruido a la secuencia de presiones observadas.
De esta manera se tiene una simulacion mas cercana a la realidad. Para lograr esto se
incorpord un 1% de ruido blanco a la secuencia p°*(x,, 1).

Para una secuencia de presiones observadas con ruido se debe tener en cuenta
que la mejor aptitud posible para cada test se aleja del valor observado cuando la
secuencia no tiene ruido. Esto ocurre porque la aptitud se calcula comparando la
presion observada (con ruido) y la calculada para un individuo/perfil dado. Aun cuando
el individuo que se analiza sea el buscado, la presion calculada que éste representa no
esta alterada por ruido. Entonces siempre habra diferencia entre ambas presiones y ésta
se incrementa en la medida en que el ruido aumenta.

Para la Propuesta Il en particular, el parametro ¢ se debe ajustar de tal manera
que sea menos exigente en la medida que haya mas ruido en la secuencia p**(x,, 1).
Esto significa que el valor de ¢ a utilizar para una simulaciéon con ruido debe ser mayor
que el utilizado para la misma simulacion pero sin ruido.

Test Mejor £ Gens | Evals Pey Mejor Aptitud
Experimento Aptitud Promedio
/ 1 0,055 | 31 402 0,990 | 1,8116e-4 | 2,1658e-4
2 2 0,01 28 277 0,954 | 5,7705e-5 | 3,4391e-4
3 3 0,01 32 328 1,000 | 5,2465e-5 | 5,2465e-5
4 3 0,01 151 2012 | 0,729 | 1,7394e-4 | 9,7996e-3
5 3 0,055 24 296 0,993 | 1,8831e-4 | 4,8360e-4

Tabla 8-10. Resultados para la Propuesta III con ruido blanco
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En la [Tabla 8-10] se observan los resultados para cada uno de los test, con un
1% de ruido blanco incorporado en p°*(x,, #). En los cinco test el algoritmo determina
correctamente los materiales para todas las capas.

En la [Figura 8-13] se observa la secuencia de presiones observadas con 1% de
ruido blanco para el 7est /.
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Figura 8-13. Test 1: Presion observada con 1% de ruido

En la [Figura 8-14] se observa la evolucion de la poblacion para el Test I con
distintos valores del parametro ¢ Cuando & es demasiado grande, &= 1, todos los
alelos son considerados buenos y la cruza produce hijos exactamente iguales a sus
padres. Esto tiene el efecto de converger prematuramente casi sin evolucionar. Si ¢ es
demasiado pequefio, &= 0,01, la evolucién se torna lenta por la aparicion excesiva de
falsos negativos. Con valores de 0,1 y 0,055 se observa que la poblacion evoluciona
una cantidad razonable de generaciones, alcanzando altos grados de convergencia.
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Figura 8-14. Test 1: Convergencia poblacional para distintos &
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8.9 Conclusion

Los resultados presentados en este capitulo confirman que AG es una muy
buena alternativa para resolver el problema de inversion, como se propone en el
Capitulo 6. Asi mismo reafirman las suposiciones planteadas en el Capitulo 7 respecto
de las caracteristicas de cada propuesta. La Propuesta I, primer intento de solucion,
utiliza hipotesis similares a las supuestas por el Método de Cuasilinearizacién [FER/93]
y logra resultados con una gran costo computacional. Esto se observa en la gran
cantidad de evaluaciones necesarias que, aun asi, no logran que la poblacion alcance un
alto grado de convergencia. Si bien la Propuesta I identifica la mayoria de las capas
que componen el perfil, nunca logra identificar todas, y lo hace a expensas de un error
bastante alto. La Propuesta I por si sola no es adecuada para obtener una solucion
aceptable para el problema de inversion. Sin embargo, las soluciones obtenidas son
suficientemente buenas como para que otro algoritmo de busqueda local, como el
Meétodo de Cuasilinearizacion, las utilice como punto de partida para la busqueda. Este
ultimo necesita cumplir restricciones mayores que la Propuesta I, por lo tanto una
solucion hibrida es bastante adecuada.

La Propuesta II utiliza otras restricciones respecto de la Propuesta I y cambia
la semantica del cromosoma. Esto permite reducir el espacio de busqueda, a la vez que
se logra identificar correctamente el perfil en la mayoria de los tests. Al final de cada
prueba el grado de convergencia de la poblacion es alto, lo cual significa que la
mayoria de los individuos constituyen soluciones potenciales de buena calidad.

La Propuesta III agrega conocimiento del problema a la Propuesta II. Esto
logra reducir el costo computacional puesto que la cantidad de evaluaciones necesarias
para alcanzar la solucion se reduce a un 25% aproximadamente respecto de la
Propuesta II. El grado de convergencia de la poblacion es ain mayor, identificando
correctamente el 100% de las capas en todas las pruebas. Las simulaciones realizadas
con ruido confirman que la Propuesta /1] es una muy buena solucion para el problema
de inversion.

El método de resolucion de problemas con AG presentado en el Capitulo 4 se
puede aplicar con éxito a un problema considerado tradicionalmente como “dificil”. Si
bien no es un método riguroso, constituye una guia adecuada para disefiar un AG que
resuelva un problema dado. El hecho de que se trate de un método iterativo hace que
no sea imprescindible un conocimiento exhaustivo del problema previo al disefio del
algoritmo.

Algoritmos Genéticos es un método adecuado para problemas de optimizacion,
multimodales, con gran cantidad de variables, y espacios de busqueda amplios, donde
los métodos de busqueda local encuentran dificultades para hallar la solucion. En los
capitulos 6, 7 y 8 se pretendio mostrar la efectividad de una solucion genética para un
problema de estas caracteristicas, disefiada siguiendo el método presentado en el
Capitulo 4.
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Conclusion

El estudio de Algoritmos Genéticos realizado en este trabajo abarco la
descripcion del algoritmo basico, las variantes mas conocidas de los operadores
genéticos y las propiedades de los mismos. Se resalté la importancia de conocer las
ventajas y desventajas de cada variante para lograr un buen disefio de algoritmo, apto
para resolver cada problema particular en forma eficaz y eficiente. El estudio de la
teoria de esquemas y el Teorema Fundamental permitié dar un marco formal a los
Algoritmos Genéticos, a la vez que ayudo a comprender su funcionamiento. El analisis
de Holland [HOL/75] se basa en un Algoritmo Genético simple, sin embargo su
importancia radica en que constituye la base de toda la teoria desarrollada para otras
variantes de operadores.

El comportamiento evolutivo y las variantes sobre los operadores son aquellos
temas en los que se focaliza en la mayor parte de la bibliografia sobre Algoritmos
Genéticos. De menor trascendencia, aunque no menos importante, son la
representacion de parametros en un cromosoma y las caracteristicas deseables para la
funcion de aptitud. Ambos aspectos pueden influir decisivamente en la eficiencia y por
esto se estudiaron en profundidad en este trabajo.

La codificacion binaria para representar parametros no necesariamente es la
mejor, si bien es la mas difundida. En el presente trabajo se mostré6 que pueden
obtenerse importantes mejoras utilizando codificaciones que se adapten mejor al
problema a resolver.

Un Algoritmo Genético es un algoritmo modular y, como tal, cada uno de sus
componentes puede ser implementado de diferente manera. Estos componentes son: la
estructura de los individuos de la poblacion, los operadores genéticos y la funcion de
aptitud. Una buena eleccion de cada componente para un problema particular que
tome en cuenta las relaciones entre los mismos, llevara a un disefio adecuado para
hallar la solucion. Esta eleccion esta fuertemente condicionada por el conocimiento del
problema a resolver, lo cual no quita generalidad a Algoritmos Genéticos sino que lo
convierte en un método a partir del cual es posible derivar multiples algoritmos que se
adecuen a los problemas particulares que se pretenda resolver.

En este trabajo se presentd un método de resolucion de problemas mediante
Algoritmos Genéticos. Este método es iterativo, donde en cada iteracion se avanza en
el conocimiento del problema y se evoluciona hacia una mejor solucion. La iteracion
no es completa sino que se puede retroceder a una o varias etapas anteriores. El
analisis del comportamiento del algoritmo y de los resultados obtenidos determinan a
qué etapa previa de la iteracion se retrocede, o si la soluciébn obtenida es
suficientemente buena.

En la segunda parte de esta tesis se mostré la resolucion de un problema
“dificil” mediante Algoritmos Genéticos, utilizando el método de disefio descripto. El
problema de Inversion de la Ecuacion de Onda Acustica plantea la minimizacion de
una funcion multidimensional y multimodal, lo cual hace que sea dificilmente tratable

89



Conclusion

por los métodos de busqueda local. Dadas estas caracteristicas se propuso resolver
dicho problema mediante Algoritmos Genéticos aplicando el método de disefio
descripto en la primer parte. De esta manera se realizé un analisis inicial del problema y
se planted la Propuesta I como primer disefio de Algoritmo Genético destinado a
resolverlo. Este primer disefio se derivo directamente del Método de
Cuasilinearizacion [FER/93a] que realiza la inversion mediante un método de busqueda
local. Las ventajas de la Propuesta I respecto del Método de Cuasilinearizacion son
basicamente dos: se realiza una busqueda global sin depender de una buena estimacion
inicial y se minimiza la funcion objetivo original, no una aproximacion. El analisis de
los resultados obtenidos y una revision de las caracteristicas del problema llevaron a
cambiar una de las componentes del Algoritmo Genético, la estructura del cromosoma,
dando como resultado la Propuesta I1. El cambio en la representacion permitio reducir
drasticamente el espacio de busqueda, lograndose mejores resultados que en la
Propuesta I si bien la convergencia del algoritmo es igualmente lenta. Una ventaja
adicional lograda consiste en que no es necesario fijar la densidad de cada capa sino
que ésta pasa a ser incognita y se puede estimar sin afectar la eficiencia.

Una nueva revision del problema, junto con la intencién de mejorar la
convergencia llevaron a incorporar conocimiento especifico del problema en el
algoritmo en la Propuesta I1I. Esto se realizd6 ampliando el concepto de funcion de
aptitud de tal forma de calificar a cada gen que compone un individuo. De esta manera
la aptitud de un individuo 4 es un par ordenado:

(f(A), 7 (A) = (A, (7 (4),...7(4))

El calculo de la funcién de aptitud extendida sigue siendo dependiente del
problema a resolver. La funcion f{4) es la utilizada por el operador de seleccion de la
manera habitual. El conocimiento aportado por la funcién {A4) es explotado por los
operadores de cruza y mutacion. En este trabajo se propuso dos métodos nuevos de
cruza y mutacion que utilizan tal conocimiento: Cruza Multipunto con Heuristica y
Mutacion Heuristica. Por supuesto es posible disefiar nuevas variantes de operadores
que utilicen de otra forma la funcion {A4). Como resultado de estas innovaciones el
algoritmo resultante, la Propuesta III, presentd una velocidad de convergencia
superior y resultados de mayor precision que la Propuesta 11.

Algoritmos Genéticos es, en definitiva, un método de busqueda global sin un
dominio de aplicacion especifico. Estas caracteristicas hacen que no sea adecuado para
aquellos problemas sobre el que se dispone de un método deterministico ad-hoc para
resolverlo puesto que seguramente no puede competir en eficiencia. Las mismas
caracteristicas hacen, por otra parte, que Algoritmos Genéticos sea aplicable en una
variedad muy amplia de problemas. La combinacién con un método de busqueda local
permite ganar en precision cuando el espacio de busqueda ha sido suficientemente
podado por un Algoritmo Genético. La potencia de un Algoritmo Genético lo
convierte en un método que debe ser tenido en cuenta cuando se pretende realizar una
busqueda sobre un dominio de aplicacion dado.

Una extension posible al presente trabajo consiste en un estudio mas amplio de
los operadores heuristicos de cruza y mutacion presentados. Una alternativa consiste
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en asignar un “peso”’ a cada material para las Propuestas 1] y II] de acuerdo a la
probabilidad geoldgica de ocurrencia del mismo en un terreno dado. Este peso puede
influir en la supervivencia de un material en determinada capa a dichos operadores.
Otra posibilidad consiste en utilizar esta informacién en una funciéon de penalizacién
que afecte a la aptitud de cada individuo de la poblacién. Esto implicaria que un
individuo “geoldgicamente improbable” tenga pocas probabilidades de sobrevivir al
operador de seleccion. Una extension mas sofisticada consiste en la resolucion del
problema de inversion para los casos de dos y tres dimensiones.
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Anexo A

Manual del usuario

El sistema A/gen implementa la solucion propuesta en esta tesis para resolver el
problema de inversion de la ecuacion de onda acustica. Para esto, el sistema permite
simular datos de campo a partir de un modelo del terreno, estimar un perfil del mismo
mediante alguna de las tres propuestas de Algoritmos Genéticos desarrolladas, analizar
los resultados obtenidos, la evolucion de la poblacion y comparar los perfiles calculados

con el perfil real.

A.1 Contenido del Diskette de Instalacion

El diskette de instalacion contiene un directorio con los ejecutables del sistema y
otro directorio con juegos de datos de prueba.

En el directorio exes se encuentran los siguientes archivos:

algen.exe
agl.exe
ag2.exe
ag3.exe
recursos.rez

-> Programa principal

-> Implementacion de la Propuesta I

=> Implementacion de la Propuesta 1]

> Implementacion de la Propuesta I11

=> Archivo de datos. Contiene las pantallas y meniies utilizados.

En el directorio fests se encuentran los archivos con los modelos de terreno
utilizados para el testeo del algoritmo. Las caracteristicas de los mismos y los resultados
obtenidos se detallan en el Capitulo 8.

Modelo.t1
Modelo.t2
Modelo.t3
Modelo.t4
Modelo.t5

> Test 1
-> Test 2
- Test 3
> Test 4
> Test 5

En el segundo diskette se proveen los fuentes del sistema y los archivos con los
resultados obtenidos en cada prueba.

A.2 Instalacion

Para instalar el sistema Al/gen desde una disquetera, por ejemplo A:, al disco
rigido C: ejecutar el programa de instalacion incluido en el primer disquette:

A:> instala A: C:\Algen



Manual del Usuario

El instalador copia los programas necesarios y archivos de prueba al directorio
destino indicado.

A.3 Requerimientos

El programa se puede ejecutar sobre DOS version 3.0 o superior. Requiere 580 K
de memoria libre, un microprocesador 386 o superior y 700 KB de espacio libre en disco.
Es recomendable disponer de cache de disco (tipo Smartdrv). La aplicacion esta
desarrollada en lenguaje C++ (Borland C++) con librerias TurboVision para manejo de
pantallas.

A.4 Descripcion General del Sistema

La funcion del sistema Algen consiste en la estimacion del perfil sismico vertical
tomando como entrada un conjunto de datos de campo y aplicando alguna de las tres
propuestas de Algoritmo Genético desarrolladas en el Capitulo 7.

Dado que no siempre se dispone de datos reales de campo, estos se pueden
sintetizar con el mismo sistema, a partir de un modelo de terreno. Para esto se definen las
caracteristicas del terreno y de la simulaciéon en un archivo denominado modelo.xxx.
Tomando como entrada el modelo del terreno se simula la generacion y propagacion de
una onda, la cual se registra en un receptor ubicado cerca de la superficie. El resultado
de la simulacion, es decir los datos de campo, quedan registrados en el archivo
campo.xxx.

La extension xxx identifica un modelo dado asi como todos los archivos que se
generen para este modelo. El programa genera distintos archivos intermedios’ para
finalmente obtener los archivos de salida: min.xxx, report.xxx y grafico.xxx. El primero
contiene las mejores soluciones obtenidas, el segundo datos sobre la evolucion de la
poblacion y el tercero un grafico comparativo de las secuencias de velocidad real y
estimada por el algoritmo.

A.5 Ambiente del Sistema

Para ingresar al sistema hay que posicionarse en el directorio donde se ha
instalado el sistema y ejecutar el programa A/gen.

C:\Algen> algen.exe

Los elementos basicos que conforman la aplicacion se indican a continuacion en
una imagen de la pantalla principal [Figura A-1].

! Ver Seccion B4.
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Item de Mena

Barra de Comando

Figura A-1. Ambiente del Sistema

A.5.1 Opciones del Menu

El menu principal contiene las siguientes opciones:

e Archivos
e Simulacion
e Algoritmos Genéticos

Para desplegar cualquiera de los menues se puede seleccionar la opcion deseada
con el mouse, o bien con F10 ir a la barra de ment.

La opcion Archivos permite editar un archivo cualquiera. Como se menciond
previamente, la extension del archivo modelo.xxx caracteriza a un modelo en particular y
se utiliza en los archivos intermedios y de salida del sistema para de este modo distinguir
los distintos experimentos. También es posible abrir los archivos de graficos y reporte
obtenidos como resultados de las distintas ejecuciones, los cuales son descriptos en
profundidad mas adelante.

La opcion Simulacion del meni permite simular datos de campo a partir de un
modelo del terreno. Se debe indicar el nombre del archivo que contiene el modelo del
terreno con el que se desea trabajar. Como resultado de la simulacion se generan dos
archivos de salida: campo.xxx y presetup.xxx.

El archivo campo.xxx contiene los datos de campo (basicamente las presiones
registradas) y el archivo presetup.xxx contiene los datos conocidos del modelo que
indican como codificar el cromosoma (cantidad de capas, rango de velocidades o lista de
materiales posibles).
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El siguiente menu es Algoritmos Genéticos, donde se puede ejecutar cualquiera
de las tres propuestas implementadas para este problema. Se debe indicar el archivo con
datos de campo asociado al modelo a evaluar (campo.xxx), y algunos parametros
necesarios para el algoritmo, para los cuales se muestran valores por defecto. Genera los
archivos de salida: min.xxx, grafico.xxx y report.xxx. El primero contiene las mejores
estructuras obtenidas, el segundo datos sobre la evolucion de la poblacion y el tercero un
grafico donde se comparan las velocidades reales de las capas del terreno con las
estimadas por el algoritmo.

A continuacién se explica con mayor detalle cada uno de los menues
mencionados.

Archivos

Esta opcion del menu permite Abrir, Grabar o Cerrar un archivo, asi como Salir
del Sistema Algen. Si se selecciona el item Abrir, se presenta un cuadro de dialogo que
permite seleccionar el archivo [Figura A-2] a manipular. Se confirma con Open o se sale
con Cancel. Al elegir la opcion Open se ingresa a un editor con los datos del archivo
seleccionado. Se puede Cerrar o Grabar (F2) el archivo desde el menu archivos
seleccionando la opcion correspondiente. La opcion Cerrar permite salir del archivo sin
grabarlo, en caso de que este haya sido modificado se pide confirmacion. Por ultimo la
opcion Salir (SALT-S>) permite salir del sistema.

MODELO.T1

Figura A-2. Menu Archivos

Simulacion
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El ment Simulacion permite generar datos de campo a partir de un modelo del
terreno dado.

La opcion Editar Modelo permite abrir un archivo modelo.xxx para edicion. Una
vez editado, el archivo puede grabarse con el mismo o distinto nombre usando las
opciones del menu Archivos. Si se desea ejecutar AG con distintos parametros sobre el
mismo modelo, es conveniente editarlo y grabarlo con otro nombre para conservar los
resultados con distintas extensiones. Es necesario respetar la estructura del archivo
modelo.xxx, por lo tanto se recomienda editar alguno ya existente, modificarlo y
guardarlo con la extension correspondiente.

Para ejecutar la simulacion se debe elegir un modelo existente mediante la opcion
Elegir Modelo. Al seleccionar esta opcion un cuadro de didlogo muestra los archivos de
modelos disponibles [Figura A-3]. Se debe seleccionar uno y confirmar con el botén
Open. El proceso de simulacion genera un archivo de nombre campo.xxx, con la misma
extension del modelo dado que contiene basicamente las presiones simuladas.

Una vez generado el archivo con los datos de campo, se esta en condiciones de
realizar la estimacion del perfil del terreno ejecutando alguna de las propuestas de AG.

Figura A-3. Eleccién de un modelo para la simulacion.

Algoritmos Genéticos

Al elegir esta opcion se despliega un menu con las tres propuestas de AG
implementadas. Luego de elegir alguna de las tres se despliega una ventana donde se
puede seleccionar el archivo con los datos de campo a procesar. Se confirma con Open o
se sale con Cancel.
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El siguiente paso es completar los parametros necesarios para ejecutar la
propuesta de AG seleccionada [Figura A-4]. Los parametros solicitados pueden ser
completados por el usuario o se pueden dejar los sugeridos por defecto. Si se desea
modificar alguno se puede desplazar con la tecla <TAB>.

} 123456789
§ 5.5

Figura A-4. Parametros para la Propuesta I

Algunos parametros son comunes a las tres propuestas de AG y otros son
particulares de cada una. Los parametros comunes se describen a continuacion:

Experimentos Cantidad de experimentos que se desea ejecutar en una
ejecucion. Los experimentos son ejecuciones mutuamente
independientes de AG, sobre los mismos parametros y archivos de
entrada. El Gnico parametro que varia es la semilla aleatoria que
se utiliza para generar la poblacion inicial, de otro modo todos los
experimentos obtendrian resultados idénticos.

Evaluaciones Cantidad de evaluaciones maximas en un experimento. Es
utilizada como una condicion de parada.

Poblacién Cantidad de individuos que formaran la poblacion en cada
generacion.

Probabilidad de Cruza Es la probabilidad de aplicar el operador de cruza'.

Probabilidad de Mutacion | Es la probabilidad de aplicar el operador de mutacién”.

Salto Generacional Indica qué fraccion de la poblacién sera reemplazada en cada

generacion. Si éste parametro toma valor 1 entonces el 100 % de
la poblacién podra ser reemplazada.

Ventana de Scaling Se debe indicar el tamafio de la ventana de scaling que se
utilizara. Si el valor ingresado es cero el sistema no tomara en
cuenta esta opcion”.

! Ver Seccion 2.2.
* Ver Seccién 2.3.
* La necesidad de escalado se encuentra explicado en la Seccion 3.4.2.
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Max. Gens. sin Eval Es la maxima cantidad de generaciones consecutivas sin
evaluaciones. Se utiliza como condicion de parada. Una
generaciébn no necesita evaluacion si no presenta nuevos
individuos con respecto a la generacion anterior.

Semilla aleatoria Es un numero que se utilizara como semilla del generador
aleatorio de la poblacion inicial. Si se utiliza la misma semilla en
distintas pruebas se generara la misma poblacion inicial. Esto es
util para comparar distintos juegos de parametros sobre la misma

poblacién.

Ranking minimo Es el minimo numero esperado de descendientes cuando se utiliza
seleccion por Ranking“.

Seleccién Indica las caracteristicas del método de seleccion a utilizar. La

primera opcion Elitista define si se garantizara o no el pasaje del
mejor individuo a la proxima generacién. La segunda opcién
define el método de seleccion a utilizar. Si se elige la opcion
Ranking se aplicara seleccion por ranking. Si no se elige esta
opcion se aplicara Seleccion proporcional con control del nimero
esperado”.

En la Propuesta I se solicitan los siguientes parametros adicionales:

Cadificaciéon Gray Se debe indicar si se quiere utilizar el cc’)di%o Gray en la
codificacion de los parametros dentro del individuo®.

Granularidad Se debe ingresar el grado de discretizaciébn del espacio de
busqueda indicando la cantidad de bits a utilizar en la codificacién
de cada gen.

Para la Propuesta I1I se debe ingresar el siguiente parametro adicional:

Error Presion Es la méaxima distancia aceptada (¢) entre dos presiones para
calificar un alelo como "Bueno".

Una vez ingresados los parametros necesarios, se confirma con OK o se sale con
Cancel.

El tiempo de ejecucion de la propuesta de AG elegida puede variar desde algunos
minutos a varias horas dependiendo del modelo, propuesta y parametros seleccionados.
Durante la ejecucion se muestra por pantalla un encabezado que indica:

Maxima cantidad de evaluaciones a ejecutar en cada experimento.

Extension del modelo seleccionado.

Propuesta de AG seleccionada.

Numero de experimento que se estd procesando y cantidad total de experimentos
requerida.

y los siguientes resultados parciales:

e Cantidad de generaciones evaluadas hasta el momento
e Cantidad de evaluaciones ejecutados hasta el momento
o Cantidad de alelos perdidos

* Para mas detalle ver la Seccion 2.1.4.
° Los métodos de Seleccion se explican en la Seccion 2.1.
* Ver Seccion 4.1.
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Cantidad de alelos que convergieron
Sesgo o grado de convergencia de la poblacién

o Performance online, es el promedio de todas las evaluaciones realizadas durante
el experimento [GOL/89]

o Performance offline, es el promedio de las mejores evaluaciones del experimento
[GOL/89]
Aptitud de la mejor estructura evaluada hasta el momento
Mejor estructura de la ultima generacion evaluada
En el caso de la Propuesta /il se muestra la calificacion de los alelos dada por la

heuristica, indicandose con 1 los alelos calificados como buenos y con 0 los
calificados como malos.

A.5.2 Archivos de Salida

Al finalizar el proceso se generan los archivos report.xxx y los archivos minN.xxx,
graficoN.xxx, donde N es el nimero de experimento. Este ultimo contiene un grafico
[Figura A-5] donde se comparan las velocidades observadas contra las reales. Este
archivo puede ser visualizado con la opcion abrir del ment Archivos.

4 5 G 7 &

Velocidad real:

velocidad calculada:

Figura A-S. Visualizacién del grifico comparativo

A.6 Ejemplo

A continuacion se desarrolla un ejemplo muy sencillo de ejecucion del sistema
Algen cuyo objetivo es guiar al usuario en el uso del mismo.

a) Seingresa al sistema ejecutando el programa algen desde el directorio donde
esta instalado.
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b) Mediante la opcion Editar Modelo del menu Simulacion se puede visualizar y
modificar un modelo de terreno y generar uno nuevo grabandolo con otra extension.
A continuacién se muestra el listado del archivo modelo [Figura A-6] para el Test1.

# cantidad de capas ’#_ 1: Tsang & Rader
16 it 2: Gaussian deriv.
# posicion de la interface de la superficie (metros) 2

(6] # frecuencia de la fuente (kHz)

# posicion de las interfaces entre capas (metros) 040

60 # tiempo total de la simulacion {msec)
120 675

180 # numero de puntos por longitud de onda
240 10

300 # materiales de cada capa

360 4

420 4

480 4

540 3

600 1

660 3

720 2 |
780 3

840 4

900 2

960 2

# cantidad de materiales 4

5 1

# densidad de cada material (gricm**3) 1

2.0000 2

2.0000 4

2.0000 # posicion de la fuente {metros)
2.0000 11

2.0000 # posicion del receptor (metros)

# modulo bulk de cada material (dynes/cm**2) 11

8e10 # condicion de bordes

32e10 # O: free surface
18e10 # 1: absorbing b.c.
125e10 ' # 2: neuman
245e10 1

# shear modulus (dynes/cm**2) # tipo de contribucion de la fuente

00 # O: delta

0.0 # 1: didx(delta)
0.00000 (o

0.00000 # tiempo que enmudece la fuente
0.00000 1

# silenciar (1) o no (0) la fuente # parametro para filtro pasa-bajo (kHz)
1 0

# ruido blanco (%) # numero de puntos para Fourier

1 |s0 |
# tipo de fuente

Figura A-6. Ejemplo de modelo de terreno (modelo.t1)

c) El siguiente paso consiste en generar los datos de campo a partir del modelo elegido
en el paso anterior. Entre otras cosas se calcula la secuencia de presiones observadas
para el perfil descripto en el modelo. Se utiliza la opcion Elegir Modelo del menu
Simulacion. En este caso se eligio el archivo modelo.t1. El proceso de simulacién
genera el archivo campo.tl que se utilizara en la propuesta de AG que luego
seleccione. La [Figura A-7] muestra dicho archivo.

#cantidad de intervalos de tiempo 208

658 #duraci¢n de un intervalo de tiempo (ms)

#cantidad de intervalos de tiempo en que enmudece la| |1.025641

fuente i #longitud de intervalo para cada capa |
(6] 4.615385

#cantidad de intervalos en x 4.615385
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4.615385
4.615385
4615385
4615385
4.615385
4.615385
4615385
4.615385
4.615385
#Propuesta I: ro de cada capa

2000000.000000

#posici¢n de la fuente (m)

11.000000

#nodo anterior a la fuente

3

#posici¢n del nodo anterior a la fuente (m)
9.230769

#posici¢n del nodo posterior a la fuente (m)
13.846154

#posici¢n del receptor (m)

11.000000

#nodo anterior al receptor

3

#posici¢n del nodo anterior al receptor (m)
9.230769

#posici¢n del nodo posterior al receptor (m)
13.846154

#intervalos acumulados en cada capa

0}

13

26

39

52

65

#condicion de bordes
#0: free surface

#1: absorbing b.c.
#2. neuman

1
#tipo de contribucion de la fuente
#0: delta

#1: d/dx(delta)

0

#funci¢n fuente

0.013197

-0.254393

0501823

0.000000

0.000000

#is

1.401375

#presiones observadas (g/m**2)
0.000000

0.000000

-0.080301

-0.165736

-1.418758

-1.419134

#Datos para las versiones 2y 3
#cantidad de materiales

5

#velocidad de cada material m/ms

Figura A-7. Ejemplo de datos de campo (campo.t1)

d) Se puede elegir cualquiera de las propuestas de Algoritmos Genéticos implementadas
desde el meni de Algoritmos Genéticos. Para este ejemplo, se selecciond la
Propuesta IIl para correr sobre el archivo campo.tl y se aceptaron los valores

propuestos por defecto.

e) El sistema muestra los resultados parciales de la ejecucion [Figura A-8].

A- 10
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Propuesta I Modelo 11 Tope de evaluacionss =1 Experimento 1/1

~ Promedio
~ 0.968680

los 6'97 este individuo.
488

Figura A-8. Resultados parciales

f) Al finalizar el proceso se habra generado el archivo de salida report.tl con un
resumen de los parametros utilizados y estadistica referente a la evolucion de la
poblacion en cada generacion [Figura A-9]. El archivo min0.t1 muestra las cinco
mejores estructuras logradas en el primer experimento [Figura A-10].

Propuesta =3
Exp. =1

Tot. Eval. =1
Pob. =5

Long. cromosoma = 48

Prob. cruza = 0.600000

Prob. mutacién = 0.001000

Salto generac. = 1.000000

Ventana scaling =5

Interv. reporte = 1

Estruc. guardadas = 10

Max gens sin eval. = 2

Interv. entre vuelcos =0

Vuelcos guardados =0

Opciones = cDflLtboOe

Semilla aleatoria = 123456789

Ranking minimo = 0.750000

Epsilon = 0.010

PROMEDIO

Gens Evals Perd Conv Sesgo Online Offline Mejor  Promedio
0 5 0 0 0.425 9.687e-01 5.807e-01 5.680e-02 9.687e-01
1 81 o 0 0564 4.748e-01 2.408e-02 1.492e-02 2.866e-01

63 1950 32 58 0851 5707e-02 8055603 3161603 544403
64 1980 33 58 0858 5630002 7981603 3.160e-03 5244603

Figura A-9. Ejemplo de reporte (report.tl)

0434431012114310 25376e+00 O 1
1313140424101401 11347e01 0 2
2110340141123200 97767202 0 3
0333004123040113 20378e+00 0O 4
4411414442040013 56801e02 0O 5
Figura A-10. Ejemplo de las mejores cinco estructuras (min0.t1)

A- 11
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A.7 Archivos de Entrada y Salida del sistema

A.7.1

A.7.2

A.7.3

Se describe a continuacion los distintos archivos utilizados po<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>