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DESCRIPCION

Meétodo y sistema para programacién genética.
Campo del invento

El presente invento se refiere a sistemas informati-
cos para descubrir programas eficaces a través de téc-
nicas de programacion genética. Mds concretamente,
el invento combina algoritmos genéticos con técnicas
de reduccién de grafos para producir un sistema infor-
matico que permita la evolucién eficaz de programas
para resolver problemas cuya entrada es conocida y
que tienen una funcién para determinar si un progra-
ma es mejor que otro.

Antecedentes del invento

La mayoria de lo ordenadores que se construyen
hoy en dia son de un tipo conocido como el de ma-
quinas de von Neuman. Estos ordenadores requieren
la transferencia de datos desde posiciones de la me-
moria, usualmente identificadas por alguna direccién
o etiqueta, a una unidad de procesador central (CPU)
donde se aplica alguna operacion a los datos. Frecuen-
temente, los datos son movidos de nuevo, ya sea de
vuelta a su posicién original o ya sea a otra posicién
en la memoria. Este movimiento constante de los da-
tos es ineficaz y limita la capacidad de construir una
maquina verdaderamente paralela.

El célculo lambda representa otro modo de ma-
nipular informacién para obtener los resultados de-
seados. En el cdlculo lambda, se crean “expresiones
lambda” especiales para describir un sistema que en-
laza intimamente los datos con las funciones. Usando
estas expresiones lambda, se puede construir una ma-
quina de programacién universal que produzca resul-
tados equivalentes a los producidos por las maquinas
de von Neuman.

En un articulo publicado por D. A. Turner (“A
New Implementation Technique for Applicative Lan-
guages” (“Una Nueva Técnica de Ejecucion para Len-
guajes de Aplicacion™), Software - Practice and Ex-
perience, Vol. 9, n° 1, pags. 31-49, 1979) se describe
un método para construir un sistema informatico me-
diante la abstraccién de expresiones lambda a una for-
ma mds simple y més potente, denominada de combi-
nadores. Los combinados fueron descritos por prime-
ra vez por Schonfinkel y Curry en los afios 30, pero
Turner fue el primero en proponerlos como un modo
de construir un sistema informatico. A continuacion,
Clarke, Gladstone, MacLean y Norman describieron
en detalle un equipo fisico de cédlculo que podia ser
construido para facilitar la puesta en practica de tales
sistemas. Desde entonces se ha escrito informacion
adicional acerca de combinadores, incluida la patente
de EE.UU. N° 4.734.848 concedida a Yamano y otros,
en que se describen equipos fisicos de combinadores
en paralelo.

Los combinadores son un ejemplo de un sistema
de reduccién de grafos. Es decir, un sistema donde los
programas estén representados por listas de elementos
que son transformados por un conjunto de operadores
de reduccién de grafos. Aunque este invento estd en-
focado hacia los combinadores, debido a su compa-
cidad y demostrada universalidad, el invento abarca
el uso de todos y cada uno de los sistemas de reduc-
cién de grafos, incluidos aquellos que trabajan sobre
cadenas que representan grafos.

Los combinadores K, S, I, B, C y W estan defini-
dos por las siguientes funciones, e ilustrados grafica-
mente en la Figura 1. En cada caso, f, g, x e y pueden
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ser expresiones de funciones, operadores, constantes
o combinadores.

Kxy =x
Sfgx = fx(gx)
Ix=x

Bfgx = f(gx)
Cfgx = (fx)g
Wix = (fx)x

Si se contemplan los programas como arboles de
expresiones donde cada rama del drbol representa una
parte separada del programa. los combinadores alte-
ran directamente los drboles de programas, para cam-
biar su estructura, cambiando por ello los resultados
de la evaluacién del 4rbol. En los sistemas informa-
ticos de combinadores se emplea usualmente la abs-
traccién de horquilla para eliminar las referencias a
variables: es decir, los datos de entrada que cambian
cada vez que se ejecuta el programa. El método de
la abstraccién de horquilla produce una expresion de
combinador puro que no tiene referencia alguna a los
datos de entrada. Por el contrario, los combinadores
son aplicados directamente a los datos de entrada dis-
puestos como un grafo o arbol.

John Holland describid la idea de usar la genética
como modelo para resolver problemas informaticos,
en su monograffa de 1975 titulada Adaptation in na-
tural and Artificial Systems (Adaptacién en Sistemas
naturales y Artificiales). Holland sugeria que a partir
de varios conjuntos de valores iniciales elegidos alea-
toriamente, con tal solamente de que haya un modo
de determinar si un valor es “mejor” (tal como se de-
fina en el modo de un problema especifico) que otro,
se puede obtener una solucién, combinando para ello
los “genes” que esos valores representan, a través de
un mecanismo modelado después de la evolucion.

Estos ‘“‘algoritmos genéticos” proporcionan un
método eficaz para converger sobre valores deseados
en un gran universo de posibles valores. Si se busca un
valor superior entre un gran niimero de posibles valo-
res, y si los valores pueden ser caracterizados de algu-
na forma regular, tal como mediante una cadena bina-
ria, es entonces posible moverse rdpida y eficazmente
hacia la mejor solucién seleccionando, haciendo coin-
cidir y, ocasionalmente, mutando para ello esas cade-
nas de un grupo relativamente pequefio de candidatos,
con tal solamente de que sea posible asignar un valor
que representa la calidad de un valor cuando se com-
para con otros valores.

Los algoritmos genéticos se han demostrado
usualmente en programas que buscan un valor méxi-
mo u 6ptimo de una funcién de medicién conocida,
tal como la de encontrar los méximos o los minimos
de la funcién. Por ejemplo, el problema del “viajante
de ventas”, consistente en buscar la ruta de viaje mds
eficaz entre un nimero muy grande de posibles rutas,
suele usarse frecuentemente para hacer una demostra-
cion de los algoritmos genéticos.

Los anteriores intentos hechos de crear programes
usando técnicas de algoritmo genético han incluido
la combinacién de algoritmos genéticos con sistemas
basados en reglas para proporcionar un método pa-
ra construir sistemas complejos para tomar acciones.
Esto se puede considerar como una programacién por
coincidencia de valores binarios con reglas y hacien-
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do luego evolucionar los valores para hallar la mejor
combinacién de reglas para resolver el problema. Es-
to se ha descrito en la patente de EE.UU. n° 4.697.242
de Holland y Burks, en 1987.

En otro intento anterior, se aplicaron los principios
de los algoritmos genéticos a la programacion, descri-
biendo para ello programas LISP (de Proceso de Lis-
tas) y trozos de programa como elementos de genes
potenciales y desarrollando después programas LISP
mas complejos, a partir de esos elementos, usando las
reglas de los algoritmos genéticos. Esto se ha descrito
tanto en obras sobre programacién genética de J. R.
Koza, como en sus varias patentes de programacién
genética (patentes de EE.UU. Numeros 4.935.877,
5.136.686 y 5.343.554). En estas patentes se sugiere
que las cadenas de genes pueden se de longitud varia-
ble y que pueden ser relacionadas con expresiones de
ordenador mediante la asignacién uno a uno de los ge-
nes a fragmentos de programa. Por consiguiente, los
sistemas creados por Koza requieren la asignacion de
los valores de genes usados en un algoritmo genéti-
co a expresiones de LISP, con objeto de crear nuevos
programas.

Sumario del invento

En el presente invento, tal como se expone en las
reivindicaciones 1 y 3 que se acompafan, se describe
un sistema de ordenador apto para ser construido con
equipo fisico disefiado para ese fin, o bien puesto en
practica como una méaquina d estado del software, y el
correspondiente método, en el que se hace uso de la
programacién genética y de las técnicas de reduccién
de graficos para crear programas que puedan resolver
problemas informaticos. Esto se consigue usando pa-
ra ello un programacién genética para producir suce-
sivamente programas mds eficaces, representados en
forma de cadenas de operadores de reduccion de gra-
fos.

Este invento abarca el uso de cualquier sistema de
reduccién de grafos como método fundamental para
representacion del programa. Un sistema de reduc-
cién de grafos es uno en el que el programa esta re-
presentado por una serie de operadores que transfor-
man o reducen una representacién de grafos (o lista)
de datos o d componentes del programa. Esto incluye
los grafos que estdn representados como cadenas y los
sistemas de reduccién de grafos basados en las mani-
pulaciones de las cadenas. Debido a su concision, uni-
versalidad y simplicidad, se presenta aqui un sistema
de reduccién de grafos basado en combinadores. El
programa que se esté evaluando se representa como
una sola cadena de genes, sin que se requiera asigna-
cidén o correlacién alguna con el presente invento. La
evaluacién de cada cadena de programas se efectia
aplicando la cadena de genes del programa a datos de
entrada y midiendo la “calidad” o “aptitud” relativa
de la salida resultante.

El presente invento difiere de los anteriores inten-
tos de construir maquinas de programacién genética
en que las propias cadenas de genes del programa son
programas. En varios intentos se han correlacionado o
asignado las cadenas de genes a fragmentos del pro-
grama. Esta correlacion de las cadenas de genes lleva
tiempo, debido a que requiere continuas transferen-
cias de datos a y desde varias posiciones de la me-
moria, a través del proceso de evolucion, con objeto
de ensamblar los programas candidatos para prueba.
Mediante el uso de combinadores, el presente invento
elimina la necesidad de correlacionar las cadenas de
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genes y las repetidas transferencias de datos asocia-
das con tal correlacién. Por consiguiente, el presente
sistema de programacion genética es mas rapido que
otros sistemas de programacion genética en los que se
emplea la correlacion de datos y variables.

Breve descripcion de los dibujos

La Figura 1 es una ilustracién grafica de las fun-
ciones realizadas por diversos combinadores;

La Figura 2 es un diagrama bloque de una maqui-
na combinadora usada para cargar y evaluar cadenas
de combinadores de acuerdo con el presente invento;

La Figura 3 es un diagrama bloque de un sistema
de programacion genética que tiene multiples maqui-
nas combinadoras dispuestas en paralelo;

La Figura 4 es un organigrama en el que se ha ilus-
trado el proceso de evolucién utilizado por el sistema
de programacién genética del invento;

LaFigura 5 es un organigrama en el que se ha ilus-
trado el método usado para entrar los datos de entrada
deseados;

La Figura 6 es un organigrama en el que se ha ilus-
trado el método usado para crear el grupo inicial de
cadenas de genes;

La Figura 7 es una representacion grafica de un
conjunto de datos de entrada, que se muestran en una
estructura de arbol; y

La Figura 8 es un diagrama bloque de un ordena-
dor para fines generales, apto para funcionar como un
sistema de programacién genética.

Descripcion detallada del invento

En la Figura 2, un bus principal 30 proporciona
un camino para el flujo de datos entre varias posi-
ciones de la memoria y los demds componentes del
sistema. Un bus de control 32 interconecta los diver-
sos componentes de la maquina combinadora y ha-
ce posible el flujo de instrucciones de control entre
componentes. Una Unidad de Evaluacién de Com-
binador/Controlador (CEU/Controlador) 34 est4 aco-
plada eléctricamente a ambos buses 30 y 32. La
CEU/Controlador 34 evalda las cadenas de genes del
programa de combinadores. Una memoria de micro-
c6digo 36 es una Memoria de Sé6lo Lectura (ROM),
la cual contiene descripciones para evaluar combina-
dores individuales. La memoria 36 de microcédigo
proporciona las necesarias reglas e instrucciones para
evaluar las diversas partes de las cadenas de genes del
programa de combinadores.

Ademas de evaluar combinadores, la CEU/Con-
trolador 34 es capaz de recoger varios elementos
de la cadena de genes que esté siendo evaluada. La
CEU/Controlador 34 controla también el procesador
de 1/O (Entrada/Salida) (IOP) 38 y la unidad 16gi-
ca aritmética (ALU) 40, que estdn ambos acoplados
eléctricamente tanto al bus principal 30 como al bus
d control 32. El bus de control 32 es usado por la
CEU/Controlador 34 para controlar el funcionamien-
to del IOP 38 y de la ALU 40. El IOP 38 proporcio-
na una interfaz entre la maquina combinadora y otras
partes del sistema de programacién genética. La ALU
40 se usa para evaluar simples expresiones aritméti-
cas, tales como la de 2 + 3, y pruebas tales como 3-4.

Una memoria principal, 42 y una memoria de pi-
la 44 estin ambas conectadas al bus principal 30.
La memoria principal 42 contiene la cadena de ge-
nes de programas que estd siendo evaluada por la
CEU/Controlador 34, asi como los datos de entrada
a los cuales se ha aplicado el programa. La memoria
de pila 44 almacena los estados intermedios y los va-
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lores generados como resultado de la evaluacién de la
cadena de genes del programa. Por ejemplo, la me-
moria de pila 44 puede almacenar un indicador que
recuerda donde fue detenida una evaluacién mientras
que se habia completado una sub-evaluacion.

Aunque en la Figura 2 se ha ilustrado una reali-
zacién de una maquina combinadora individual, esta
misma arquitectura puede también ponerse en practi-
ca como una maquina de estado de software que fun-
ciona sobre equipo fisico (hardware) en un sistema de
ordenador tradicional. Usando una ejecucién de soft-
ware, la unidad de procesador central (CPU) del siste-
ma realiza las funciones de la ALU 40 representada en
la Figura 2. La CEU/Controlador 34 y la ALU 40 es-
t4n sustituidas por programas separados en una biblio-
teca de software, a la cual se invoca cuando sea nece-
sario. La memoria principal 42 y la memoria de pila
44 estan realizadas como bloques de memoria dentro
de la RAM (Memoria de Acceso Directo) del sistema,
y el sistema de procesado de I/O (Entrada/Salida) del
sistema sustituye al IOP 38 para la entrada y la sali-
da de expresiones de combinadores y de datos. Se usa
un programa evaluador, en vez del microcédigo 36, el
cual recupera sucesivamente elementos de la cadena
de genes particular que esté siendo evaluada, y llama
a la apropiada subrutina de biblioteca de combinado-
res para ejecutar la evaluacion.

Debido a la naturaleza intrinsecamente paralela de
los combinadores y de la programacién genética, el
presente invento es adecuado para uso en sistemas de
procesado en paralelo. En la Figura 3 se ha ilustrado
un diagrama bloque de un sistema de programacién
genética en el que se utilizan varias maquinas com-
binadoras dispuestas en paralelo. Multiples mdquinas
combinadoras 50 estan dispuestas en una forma en pa-
ralelo. Cada maquina combinadora 50 puede ser ma-
terializada en ya sea equipo fisico (como se ha ilus-
trado en la Figura 2), o ya sea en software, como se
ha descrito en lo que antecede.

Se pueden disponer en paralelo cualquier nime-
ro de maquinas combinadoras 50; El niimero de ma-
quinas combinadoras depende de una diversidad de
factores. En primer lugar, las limitaciones de coste
pueden restringir el nimero de maquinas combinado-
ras usadas. Cuando mayor sea el niimero de maquinas
combinadoras usadas, tanto mayor serd el coste total
del sistema.

Los requisitos de velocidad pueden también im-
poner el nimero de maquinas combinadoras usadas
en un sistema particular. Un sistema que requiera una
evaluacién rapida requiere un mayor nimero de ma-
quinas combinadoras que un sistema de mas bajos
requisitos de velocidad. Ademads, la complejidad del
problema que haya que resolver afecta al niimero de
maquinas combinadoras requeridas en un sistema par-
ticular. Para los problemas relativamente simples se
requerirdn en general un menor nimero de maquinas
combinadoras que para los problemas complejos.

Finalmente, el nimero de maquinas combinado-
ras usadas en un sistema de programacion genética
varia dependiendo del nimero de cadenas de genes
que estén siendo evaluadas en una generacion parti-
cular. Un sistema que necesite evaluar muchas cade-
nas de genes en cada generacion se beneficiard de un
mayor nimero de maquinas combinadoras. Por ejem-
plo, un sistema de programacion genética que evalie
100 cadenas de genes en cada generacion puede tener
100 maquinas combinadoras; es decir, una maquina
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combinadora para evaluar cada cadena de genes. En
tal sistema, las 100 cadenas de genes son evaluadas
simultdneamente, lo que da por resultado un funcio-
namiento mds rdpido de conjunto del sistema.

Como se ha ilustrado en la Figura 3, cada maqui-
na combinadora 50 estd conectada a un bus 46 de
datos/control y a un bus 48 de cadenas de genes de
programa. Un controlador de programacién genética
(controlador GP) 52 esta conectado al bus 46 de da-
tos/control. El controlador GP 52 controla el funcio-
namiento de conjunto del sistema de programacién
genética distribuyendo para ello el trabajo de evalua-
cidén entre las maquinas combinadoras 50, recuperan-
do los resultados de las maquinas combinadoras, y de-
sarrollando las diversas cadenas de genes.

En la Figura 8 se ha ilustrado un diagrama bloque
de un ordenador para fines generales, apto para ser
usado con el presente invento. Un bus 10 interconecta
los diversos componentes del sistema y proporciona
un camino comun para el flujo de datos, instrucciones,
y similares. Una unidad de procesador central (CPU)
12 estéd conectada al bus 10 y efectda las operaciones
de célculo reales. Una memoria de acceso directo 14
estd también conectada al bus 10 y proporciona una
posicion para almacenar datos y otra informacién. Un
dispositivo de almacenamiento de datos 16 estd co-
nectado al bus 10 y proporciona almacenamiento no
volétil de la informacién. El dispositivo de almacena-
miento de datos 10 puede ser una unidad de disco, una
unidad de cinta, o dispositivos de almacenamiento si-
milares.

Un dispositivo de entrada 18 estd conectado al bus
10 y permite al usuario de un ordenador dar entra-
da a datos, 6rdenes, y demds informacion, al sistema
de ordenador. El dispositivo de entrada 18 puede ser
un teclado, un escaner optico, un micréfono, u otro
dispositivo capaz de generar una sefial legible por la
maquina para el sistema de ordenador. El dispositivo
de entrada usado varia dependiendo de la aplicacién
particular. Si se usa un sistema particular para recono-
cimiento de escritura a mano, el dispositivo de entrada
debe ser capaz de leer o digitalizar la escritura a ma-
no de una persona. En esa situacion, el dispositivo de
entrada puede ser un escaner Optico, una tableta para
escritura sensible a la presion, un 14piz 6ptico con un
lector 6ptico, u otro dispositivo similar.

En ciertas situaciones, se requieren multiples dis-
positivos de entrada. Por ejemplo, un sistema de pro-
gramacion genética usado en un sistema de recono-
cimiento de voz requiere un micréfono o dispositivo
similar para dar entrada a un patrén de voz particu-
lar, asi como un teclado para dar entrada a diversos
pardmetros definidos por el usuario.

Con referencia de nuevo a la Figura 8, un dis-
positivo de presentacidon 20 estd conectado, a través
del bus 10, a los demds componentes del sistema. El
dispositivo de presentaciéon 20 es un monitor de vi-
deo usado para presentar pardmetros definidos por el
usuario, estado de la operacién del programa, y resul-
tados del programa. Un dispositivo de salida 33 estd
también conectado al bus 10 y proporciona una copia
permanente de los resultados del programa. Preferi-
blemente, el dispositivo de salida 22 es una impreso-
ra.

En la Figura 4 se ha ilustrado el funcionamiento de
conjunto del proceso de evolucién utilizado por el sis-
tema de programacién genética. Como se ha ilustrado
en el paso 58, antes de que el sistema de programa-
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cion genética pueda empezar a desarrollar cadenas de
genes, se han de proporcionar al sistema varios para-
metros y datos.

Con referencia a la Figura 5, en el paso 86 un
usuario entra el nimero de cadenas de genes a ser in-
cluidas en el grupo de genes. A continuacidn, en el
paso 88, el usuario entra una longitud o rango prefe-
rido de longitudes para las cadenas de genes iniciales.
La longitud de una cadena de genes se refiere al nu-
mero de genes contenidos en la cadena. En el paso
90, el usuario entra una frecuencia de mutacién de las
cadenas de genes. En el paso 91, el usuario entra la
frecuencia de permutacion de las cadenas de genes.
En el paso 92 entra la informacién relativa al régimen
de coincidencia de las cadenas de genes.

Todos los pasos 86-92 de entrad de datos pueden
ser entrados por el usuario del sistema de programa-
cion genética, como se ha descrito en lo que antecede.
Una vez entrados, los datos son almacenados en un
dispositivo de memoria, tal como una memoria GP
(de Programacion Genética) 54 descrita en lo que an-
tecede con respecto a la Figura 3. Alternativamente,
cualquiera de los datos entrados en los pasos 86-92
puede ser almacenado permanentemente en el dispo-
sitivo de memoria y, por lo tanto, no es necesario que
sea entrado por el usuario. Otra alternativa proporcio-
na valores de pardmetros por defecto. Si el usuario no
entra datos para un paso particular, se usa el valor por
defecto. Finalmente, los datos entrados en los pasos
86-92 pueden ser determinados aleatoriamente por el
sistema de programacién genética dentro de un rango
especificado de valores para un pardmetro dado. Por
ejemplo, la probabilidad de mutacién puede elegirse
aleatoriamente entre los valores de 0,001 y 0,01, la
longitud de las cadenas de genes iniciales puede se-
leccionarse entre 40 y 100 caracteres en longitud.

Como se ha ilustrado en la Figura 5, en el paso
94 el usuario entra los datos de entrada que hayan de
ser aplicados a cada cadena de genes del programa.
Como se vio en lo que antecede, los datos de entra-
da variardn dependiendo del problema que haya que
resolver. Estos datos de entrada son almacenados en
la memoria para uso por el sistema de programacién
genética.

En el paso 95, el usuario entra todos los valores
que hayan de ser usados como constantes. Como se
verd en lo que sigue, en la representacion de las cons-
tantes en la creacién de cadenas de genes, las cons-
tantes pueden ser valores de un solo cardcter, cadenas
de caracteres, o nimeros. Esta lista de constantes en-
tradas en este paso se usard en la construccion de las
cadenas de genes del programa.

En el paso 96, el usuario entra una funcién de apti-
tud que es también almacenada en la memoria. Se usa
la funcién de aptitud para determinar si un resultado
es mejor que otro. En lo que sigue se consideran de-
talles adicionales relativos a la seleccién y aplicacién
de las funciones de aptitud.

En el paso 98, se entra un conjunto de criterios de
terminacion por el usuario. Estos criterios de termina-
cion se usan para determinar cudndo deberd terminar-
se la evaluacién de una cadena de genes particular. En
lo que sigue se dan detalles adicionales relativos a la
determinacion de los criterios de terminacidn.

Con referencia de nuevo a la Figura 4, en el pa-
s0 59 se crea un grupo de genes inicial. El grupo de
genes estd constituido por cadenas de genes del pro-
grama, construidas usando combinadores. Este paso
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requiere la creacién aleatoria de cadenas de combina-
dores, operadores, y constantes.

Con referencia a la Figura 6, el primer paso pa-
ra crear un grupo de genes inicial comporta recuperar
los pardametros relativos al tamafio del grupo de ge-
nes inicial, en el paso 100. El tamafio del grupo de
genes inicial se determina usualmente por parte del
usuario sobre la base de la estimacién de la compleji-
dad del programa y de la necesidad de variedad dentro
del grupo de candidatos, pero puede también determi-
narse usando para ello un valor por defecto o bien un
valor generado aleatoriamente. En el paso 102, la ru-
tina determina si el grupo de genes estd completo; es
decir, si el nimero de cadenas de genes en el grupo
es igual al tamafio del grupo, determinado en el paso
100. Inicialmente, el grupo de genes estd vacio, y la
rutina bifurca al paso 104, donde se determina la lon-
gitud de la siguiente cadena de genes. La longitud de
la cadena de genes puede determinarse aleatoriamen-
te, o bien puede ser seleccionada por el usuario, como
se ha descrito en lo que antecede. Preferiblemente, se
usa un rango de longitudes a fin de crear una gran di-
versidad de candidatos para el grupo inicial. Por ejem-
plo, la primera cadena puede tener una longitud de 30
elementos, la siguiente de 43, la siguiente de 22, etc.

En el paso 106, la rutina determina si la cadena de
genes es suficientemente larga; es decir, si la longitud
de la cadena de genes es igual a la longitud determi-
nada en el paso 104. Inicialmente, la creacién de la
cadena de genes no ha empezado, y la rutina bifur-
ca al paso 108, donde se selecciona aleatoriamente un
gen. El gen seleccionado es o bien un combinador,
o una constante, o un operador. Se hace la seleccién
mediante eleccién aleatoria ponderada, ddndose pre-
ferencia a los combinadores.

Si en el paso 110 se selecciona un combinador, se
afiade el combinador al final de la cadena de genes
en el paso 118. Si el combinador es el primer gen en
la cadena, el mismo forma el punto de partida para
construir la cadena de genes.

Si en el paso 112 se selecciona una constante, se
afiade la constante al final de la cadena de genes en el
paso 118. Al igual que con el combinador anterior, si
la constante es el primer gen de la cadena, la misma
forma el punto de partida para construir la cadena de
genes.

La representacion de las constantes en la cadena
de genes del programa es una aplicacion especifica, y
sin embargo en general debe incluir un modo de dife-
renciar claramente entre operadores y constantes. Por
ejemplo, si el valor de la constante de la letra “C” es
parte de las constantes incluidas en las cadenas de ge-
nes (por ejemplo, para reconocimiento de escritura a
mano), debe ser claramente diferente del combinador
“C”.

Hay muchos modos de hacer esto. En la ejecu-
cion preferida se hace uso de los convenios de algu-
nos lenguajes de programacion, donde se define una
constante de cardcter como un cardcter entre comillas
sencillas (por ejemplo, “C”), mientras que el combi-
nador es un caricter C “desnudo” (por ejemplo, C).
Andlogamente, las cadenas de caracteres que forman
las constantes se escriben entre comillas dobles (por
ejemplo, “Fred”), mientras que los nimeros son ca-
racteres desnudos en el rango numérico 0 - 9) con
una coma de decimales opcional y un caricter de sig-
no opcional (por ejemplo, -3,14159). En el caso de
cadenas, las mismas estan realmente incluidas den-

5
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tro de las cadenas de genes de programa como arbo-
les secundarios de constantes de cardcter (por ejemplo
(“F” “r” “e” “d”)) pero pueden ser entradas en las lis-
tas de posibles constantes con la notacién entre comi-
Ilas dobles (“Fred”).

Como una alternativa a incluir explicitamente
constantes en la cadena de genes del programa, el
usuario puede simplemente dar entrada a aquellos va-
lores que parezcan utiles, como parte de los datos a
los que se hayan de aplicar las cadenas de genes del
programa. Por ejemplo, un programa que esté destina-
do a calcular valores matematicos podria usar de mo-
do util constantes matemadticas tales como las de pi,
e, etc. Un programa destinado a analizar sustancias
quimicas podria tener constantes quimicas, etc. Por
el hecho de incluir tales constantes como una rama
de los datos a los que haya de ser aplicada la cadena
de genes del programa, la hipétesis es que la cadena
de genes del programa puede desarrollar operaciones
que seleccionen esas constantes y las usen en la me-
dida en que sean necesarias para tratar de producir un
programa ttil. Con este enfoque es posible simplificar
las cadenas de genes del programa, de modo que las
mismas contengan solamente combinadores y opera-
dores, aunque la realizacién preferida es la que se ha
descrito en relacion con la Figura 6, donde las cons-
tantes estdn incluidas directamente en la cadena de
genes del programa.

Después de que se hayan afiadido los genes a la ca-
dena de genes en el paso 118, la rutina bifurca al paso
106 para determinar si la cadena es suficientemente
larga. Los genes se afiaden repetidamente a la cade-
na de genes hasta que se obtenga la longitud deseada.
Cuando se haya completado la cadena de genes, el
programa bifurca al paso 107, donde se equilibran los
paréntesis en las expresiones generadas.

Esto es necesario debido a que los pares de pa-
réntesis, tomados juntos, constituyen un operador que
describe la estructura del arbol de una cadena de ge-
nes. Por ejemplo, la cadena de genes ((2 3 + K)(4 7 *)
2 1) tiene dos arboles secundarios en la misma, con-
sistentes en las cadenas 2 3 * y 4 7 *, respectivamente,
en ramas separadas del drbol, junto con las dos ramas
que contienen unicamente el nimero simple 2 y 1.

Cuando se genera una cadena de genes, el cardc-
ter de paréntesis de apertura (“(”) y el caracter de cie-
rre (*)”) se tratan como elecciones separadas en la lis-
ta de posibles entradas en una cadena de genes, y por
lo tanto al final de paso 106 la cadena generada debe
ser examinada, y si hay paréntesis de apertura extra,
se afladen suficientes paréntesis de cierre al final de la
cadena, para equilibrar el nimero de los de apertura, y
se cierra la cadena. Andlogamente, si hay mas carac-
teres de paréntesis de cierre, se afiaden caracteres de
paréntesis de apertura al principio. Aunque hay otros
modos de asegurar este equilibrio, tal como el de afia-
dir tanto un par de apertura como un par de cierre en
posiciones aleatorias a la cadena, al mismo tiempo,
éste se considera un método superior para afiadir la
necesaria estructura a las expresiones.

Después del paso 107, el sistema retorna al paso
102 para determinar si el grupo de genes estd com-
pleto. Si lo estd, se completa entonces la creacion del
grupo de genes inicial. De lo contrario, se crea otra
cadena de genes con la que se siguen los pasos des-
critos en lo que antecede.

Con referencia de nuevo a la Figura 4, después de
crear el grupo de genes inicial de cadenas de combi-
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nadores, se evalda la generacion inicial aplicando pa-
ra ello cada miembro a los datos de entrada (paso 60)
y evaluando la aptitud (paso 62), aplicando para ello
la funcién de aptitud a los resultados obtenidos en el
paso 60.

En el paso 60, la aplicacién de los datos de en-
trada se hace aplicando los datos de entrada a cada
cadena de genes del grupo, para obtener un resulta-
do. Inicialmente, la primera generacion de cadenas de
genes estard compuesta por entero por genes genera-
dos aleatoriamente. En las posteriores generaciones,
el grupo esta constituido por las cadenas de genes que
han evolucionado desde las generaciones anteriores.
Los datos de entrada suministrados por el usuario son
aplicados a cada cadena, para permitir la reduccién de
combinadores en los datos, mediante una o mas ma-
quinas combinadoras. La reduccién de combinadores
crea un valor o un conjunto de valores.

En un ejemplo sencillo, si la cadena de genes del
programa es una expresion de combinador para ele-
var al cuadrado un ndmero, y se aplica la cadena de
programas a la entrada 5, el resultado seria de 25.

En este paso, es necesario considerar lo que ocurre
cuando se aplican los operadores a diferentes tipos de
datos. Por ejemplo, se ha de efectuar una determina-
cién acerca de cémo ha de evaluarse una cadena de
combinadores, tal como “A+3” mediante el SISTE-
MA DE PROGRAMACION GENETICA. Preferible-
mente, la definicién del operador “+” se extiende pa-
ra producir un resultado de “D” (otras tres vetas mas
hacia delante a partir de la “A”). Usando esta defini-
cién, se debe definir la funcién de los operadores a
través de todos los tipos de datos definidos en el sis-
tema. Por lo tanto, si se aplica un operador a una lista
de muchos elementos, deberd aplicarse la operacién
uniformemente a través de toda la lista. Por ejemplo,
“3 + (12 3)” produciria “(4 5 6)” (anadiendo 3 a cada
nimero de la lista).

En una realizacién alternativa, una expresion tal
como “A+3” puede ser tratada como una combina-
cién ilegal, y por consiguiente rechazada, cuando se
evalde la cadena de genes del programa pero se con-
sidera que la extension a los operadores anteriormente
sugerida es una solucién superior.

En cualquier momento en la aplicacién de una ca-
dena de genes a datos de entrada puede producirse un
error del programa. En tal ocasién, se aborta la apli-
cacién y se asigna al programa una calificacién muy
baja de aptitud. Los errores pueden tener lugar por una
diversidad de causas, pero la mads comun es la de que
se ha intentado una operacién imposible. Puesto que
las cadenas de genes estdn cambiando constantemen-
te debido a la combinacion de cadenas, es posible que
se produzcan expresiones ilegales, tales como “+ * 37,
Estas expresiones originaran errores cuando se pase el
programa, y tales expresiones se eliminan asignando
para ello calificaciones bajas de aptitud en el paso 62,
donde se valora la aptitud de la cadena del programa.

Después de aplicar los datos de entrada a las cade-
nas de genes, el sistema continda en el paso 62, don-
de s comparan los resultados obtenidos con la salida
deseada, usando la funcién de aptitud. En base a la
evaluacién de las cadenas de genes, se asigna a cada
cadena de genes un valor de su aptitud. El valor de
aptitud representa la similitud entre la salida obtenida
desde la cadena de genes y el resultado deseado. Pre-
feriblemente, el valor de la aptitud esta representado
por un valor numérico. La funcién de la aptitud pro-
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porciona una medida objetiva de “cémo es de bueno”
el programa, cuando se aplica a los datos de entrada.
Esta comparacién de la aptitud se aplica a todas las
cadenas de genes del programa de una generacién y
permite la clasificacion de todas las cadenas de genes
relativamente entre si. Las cadenas de genes del pro-
grama que tengan un valor de aptitud mds alto cuando
se evalien mediante la funcién de aptitud son clasifi-
cadas en posiciones superiores a las que tienen valo-
res mas bajos. Inicialmente, la mayor parte de las ca-
denas de genes generadas aleatoriamente tendrdn un
bajo valor de la aptitud, como resultado de la natu-
raleza aleatoria del proceso de seleccion inicial. Sin
embargo, a medida que se van creando generaciones
sucesivas, el mecanismo de evolucion desarrolla ca-
denas de genes con valores de la aptitud cada vez mas
altos.

Las funciones de aptitud son especificas para el
problema y deben ser suministradas por el usuario,
dado que el sistema no puede saber qué es un buen re-
sultado para un problema particular. Por ejemplo, los
datos de entrada para un sistema de reconocimiento
de manuscritos pueden ser una muestra de un manus-
crito digitalizado, a la cual se aplican las cadenas de
genes. La salida deseada es la cadena real de caracte-
res contenidos en la muestra de manuscrito. Cada ex-
presion de combinador se aplica a los datos de entrada
para crear y dar salida, la cual se compara con la cade-
na esperada de caracteres. En este ejemplo, el valor de
la aptitud puede determinarse a partir del niimero de
caracteres identificados correctamente, situados en la
posicién correcta. Dependiendo de los requisitos y de
las preferencias del usuario, el orden apropiado de las
letras puede ser mds importante que la identificacién
de cada caracter. Por otra parte, un usuario diferente
del mismo sistema podria poner mas énfasis en iden-
tificar correctamente cada caracter, en vez de ordenar
apropiadamente cada caracter identificado.

Inicialmente, los resultados serdn deficientes, y
pueden incluir algunas salidas que no tengan caracte-
res correctos de ningtn tipo, solamente redistribucio-
nes de puntos. Las cadenas de genes cuyos procesos
de evaluacién produzcan caracteres o cadenas de ca-
racteres tendrdn valores de la aptitud mds altos que
aquéllas cuyas evaluaciones identifiquen menor nu-
mero de caracteres. Cuanto mds se aproxime la salida
de un programa a la adaptacion a la cadena esperada
de caracteres, tanto mayor serd el valor de su aptitud.

En el paso 64, el sistema determina si ha de ter-
minar la evolucién. En otras palabras, debe haber al-
glin criterio para determinar cudndo una o més de las
cadenas de genes desarrolladas es “lo suficientemente
buena” como para alcanzar las metas del usuario. Este
criterio de terminacién depende del problema y debe
ser suministrado por el usuario. Se usa una funcién de
aptitud como medida para determinar la superioridad
relativa de una solucién, comparada con una segunda
solucién. Los criterios de terminacién tipicos pueden
requerir que se llegue a algin valor umbral cuando
se aplique la funcién de aptitud. Otro posible criterio
de terminacién puede ser el hecho de que la aptitud
de la cadena de genes del programa no haya mejo-
rado apreciablemente durante las “n” dltimas genera-
ciones. Alternativamente, los criterios de terminacion
pueden ser los que comprendan esas dos medidas, de
tal modo que se termine la evolucién cuando se satis-
faga cada uno de los dos criterios.

Si se satisface el criterio de terminacion, se termi-
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na entonces el programa y se proporcionan las mejo-
res cadenas de genes del programa creadas al usuario
del sistema, como las mejores soluciones de progra-
macién para el problema particular. A la funcién de
terminar se le da entrada al sistema en el paso 96 de
la Figura 5, como se vio en lo que antecede.

Con referencia de nuevo a la Figura 4, si no se
llega a cumplir el criterio de terminacion, el sistema
continta al paso 66, donde se selecciona una opera-
cion para ser usada para construir la siguiente gene-
racion de cadenas de genes del programa. Se elige ya
sea la coincidencia (paso 68) o ya sea la reproduccion
(paso 70) sobre la base en parte del régimen de coinci-
dencia entrado como un pardmetro del sistema, como
se describe en el paso 92 en la Figura 5.

Una vez seleccionada una operacion, se aplica la
misma a la generacién actual. La operacion de coinci-
dencia (paso 68) comporta combinar dos cadenas de
genes del programa para crear dos cadenas de genes
del programa nuevas y diferentes en la siguiente gene-
racion. La operacion de reproduccién (paso 70) com-
porta elegir una cadena de genes del programa de la
generacion actual y copiarla en la siguiente genera-
cién.

Para estas dos operaciones se han de elegir candi-
datos de la generacion actual. En el caso de coinciden-
cia, se deben seleccionar dos candidatos (paso 72). En
el caso de reproduccion, se debe seleccionar un solo
candidato (paso 74), El método preferido de eleccién
de candidato consiste en usar las clasificaciones de
aptitud para ponderar la seleccién de candidatos de
la generacion actual. Para hacer esto, se suma el total
de todas las clasificaciones de aptitud de la genera-
cién actual. La probabilidad de que cualquier candi-
dato sea seleccionado es entonces la relacién de su
aptitud comparada con la aptitud total de todos los
candidatos.

Por ejemplo, si la aptitud total de todas las cade-
nas de genes fuera de 250, y el valor de la aptitud de
la cadena de genes “A” fuera 25, se tendria entonces
una posibilidad de 25/250 = 10% de que sea elegi-
da. Andlogamente, si la cadena de genes “B” tiene un
valor de la aptitud de 12,5, tiene entonces 1/2 de la
posibilidad de la “A” (un 5%) de que sea elegida. Hay
otras muchas estrategias para seleccionar las cadenas
de genes superiores, pero este método se usa aqui co-
mo un ejemplo.

En la coincidencia, se divide la cadena de genes
por uno o mds lugares, denominados los puntos de
cruce, y se combina con trozos de otras cadenas de
genes satisfactorias que son divididas de un modo si-
milar por uno o més lugares. El modo mas simple y
mas potente de hacer coincidir dos cadenas de genes
consiste en elegir un punto arbitrario en cada cadena
de genes, romper cada cadena en dos partes, y com-
binar luego cada parte de la primera cadena de genes
con una parte correspondiente de la segunda cadena
de genes.

Como se ha ilustrado en la Figura 4, después de
que se hayan elegido dos coincidentes en el paso 72,
se determina un punto de cruce para cada cadena de
genes en el paso 76. Continuando al paso 78, se apli-
can los trozos de dos o mds cadenas de genes entre si,
credndose con ello nuevas cadenas de genes del pro-
grama.

En el paso 79, se verifica cada cadena recién crea-
da, para asegurar que el nimero de paréntesis de aper-
tura en las cadenas estd emparejado con un nimero
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igual de paréntesis de cierre. Esto es similar al equili-
brio de paréntesis efectuado en el paso 107 de la Fi-
gura 6, donde se crean las cadenas de genes iniciales.

Por ejemplo, si la cadena de genes S(S(B+)1C)KI
se hace coincidir con B(C(KS *)7K1, se decide me-
diante eleccion aleatoria romper la primera cadena de
genes después del combinador “B”, y romper la se-
gunda cadena de genes después del combinador “T”, y
luego se hacen coincidir los trozos para crear las cade-
nas: S(S(B*)7K1 y +)1C)KIB(C(KS, respectivamen-
te. Obsérvese que la primera cadena de genes creada
de ea coincidencia: S(S(B*)7K1, tiene mds parénte-
sis de apertura que paréntesis de cierre. Esto expresa
un arbol no acabado, y por consiguiente se afiade un
paréntesis de cierre para crear una expresion acabada
S(S(B*)7K1). En el caso de la segunda cadena de ge-
nes: +)1C)KIB(C(KS)I, hay dos paréntesis de cierre
que estdn antes de cualquier paréntesis de apertura.
Estos se equilibran afiadiendo dos paréntesis al prin-
cipio de la expresion, de modo que ésta s convierte en:
() 1C)KIB(C(KS). Continuando con el examen de
esta cadena, hay ahora un paréntesis de apertura extra
que se equilibra afladiendo un paréntesis de cierre al
final de la expresion. Por consiguiente, la cadena se
convierte en: ((+)1C)KIB(C(KS)).

En este ejemplo, el resultado de la coincidencia es
el de producir dos cadenas de genes que tienen lon-
gitudes diferentes a las de sus “progenitoras”. Esto
es a la vez tipico y necesario, debido a que permite
que la longitud de las cadenas de genes del programa
creadas por coincidencia cambie en las generaciones
sucesivas, permitiendo asi una complejidad adicional
de las cadenas de genes, o bien la simplificacién de
las cadenas de genes.

Hay varias estrategias disponibles para hacer coin-
cidir cadenas de genes, y el método descrito en lo que
antecede es un método corrientemente usado. No obs-
tante, el sistema de programacién genética aqui des-
crito estd disefiado para permitir a los usuarios “anu-
lar” o sustituir elementos clave del programa genéti-
co, tales como las funciones de coincidencia o de se-
leccién, dado que los problemas particulares pueden
requerir una solucién diferente. Ademads, la capacidad
de “anular” el sistema proporciona un mayor nivel de
control para los usuarios que deseen tener tal capaci-
dad para “adaptar a la medida” cada programa.

En el paso 70, una cadena de genes de la genera-
cién actual se reproduce en la siguiente generacion.
La reproduccion de la cadena de genes es simplemen-
te la copia de una cadena de genes en la generacién
siguiente. Esto es similar a una supervivencia indivi-
dual en la generacién siguiente en el mundo natural.
La cadena de genes no se altera, sino que Unicamente
es copiada en el grupo de genes para su considera-
cion en la siguiente generacion. Las cadenas de genes
que son reproducidas en la siguiente generacion son,
en general, aquellas cadenas de la generacién anterior
que tienen los mds altos niveles de aptitud.

En el paso 74 es donde se hace la eleccion real de
individuos para reproduccioén. Esta eleccion se hace
por eleccidn aleatoria ponderada, como se ha descrito
en el paso 72 anterior para elegir socios coincidentes.

Ya se hagan coincidir las cadenas, o ya se repro-
duzcan éstas en los pasos 68 6 70, respectivamente,
todas las cadenas que sean candidatos para la siguien-
te generacion son sometidas a las operaciones de per-
mutacién y de mutacion, representadas en los pasos
80 y 82, respectivamente.

8

10

20

25

35

40

45

50

55

60

65

La operacién de permutacién, paso 80, se efectia
tomando la frecuencia de permutacién como entrada
en el paso 91 de la Figura 5, y verificando aleato-
riamente si ha sido permutada cualquier cadena. Si
lo ha sido, se “bate” el orden de los genes candida-
tos. Por ejemplo, si ha sido reproducida la cadena
S(SB(CK)SI)*7K, se verifica aleatoriamente en cuan-
to a permutacion. Si una verificacion aleatoria revela
que la cadena estd permutada en la siguiente genera-
cion, la cadena resultante puede ser S(BC7(CK)*I)SK
o cualquier otra posible reordenacion de la cadena de
genes. La permutacién proporciona un modo eficaz
de transformar una cadena de genes que esté préxima
a ser una solucidn correcta, sin que se tenga que con-
fiar en otros genes para producir una coincidencia que
cree tal redistribucion. Asf, las cadenas de genes del
programa que tengan un valor de la aptitud relativa-
mente alto pueden conseguir un valor de la aptitud de
los genes todavia mds alto, son simplemente redistri-
buidas con una secuencia diferente.

Segtin el método de ejecucion preferido, se verifi-
ca cada gen de la cadena en cuanto a posible permu-
tacion, sobre la base de la frecuencia de permutacion.
Si se decide aleatoriamente permutar el gen, se elige
entonces aleatoriamente otro gen y se intercambia la
posicién de los genes dentro de la cadena de genes
del programa. Por ejemplo, si la cadena de genes del
programa es S(K*+3)C(4 -)5, y por verificacidn suce-
siva se halla que aunque los dos primeros genes (“S”
y “(” respectivamente) no estidn permutados (sobre la
base de la verificacion aleatoria frente a la secuencia
de permutacion) pero que el tercer gen (“K”) ha de ser
permutado, entonces, por seleccion aleatoria, se elige
otro gen (por ejemplo, el “C”) y se intercambian los
dos produciéndose la nueva cadena de genes del pro-
grama de S(C*+3)K(4 -)5. El resto de los genes se-
rian entonces verificados también antes de completar
la operacién de permutacion.

Puesto que la permutacién puede hacer que los pa-
réntesis de la expresién queden intercambiados, con
secuencias desequilibradas de paréntesis de apertura
y paréntesis de cierre (por ejemplo, puede hacer que
la cadena empiece por un paréntesis de cierre), se de-
be repetir el proceso de equilibrado de paréntesis des-
crito en el paso 79, como parte de la operacién de
permutacion.

El dltimo operador es el operador de mutacion, pa-
so 82. Una mutacién es cuando un gen se transforma
por si mismo espontdneamente en otro valor. La po-
sibilidad de mutacién estd basada en la frecuencia de
mutacion, como se ha representado en el paso 90 de
la Figura 5. Se usa esta frecuencia para determinar la
posibilidad de que cualquier gen dado cambie su va-
lor. Por ejemplo, si la cadena de genes S(S(B+)1C)KI
tiene una mutacién en el combinador C, se elige un
nuevo gen de manera similar a la usada para crear
la poblacién inicial. El nuevo gen sustituye al combi-
nador C y puede dar por resultado una nueva cadena
S(S(B+)1K)KI. Las mutaciones dan por resultado ca-
denas de genes que son notablemente diferentes y que
pueden crear una nueva cadena de genes radicalmente
nueva con el potencial de producir una solucién total-
mente diferente para resolver un problema. Por consi-
guiente, es lo mds probable que la mutacién produzca
un resultado innovador.

Como parte de la operacion de mutacion, si se mu-
ta un cardcter de paréntesis, se debe aplicar la opera-
cion de equilibrado de paréntesis descrita en el paso
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79 para la coincidencia, a la nueva cadena de genes.

Una vez que los nuevos candidatos hayan sido ve-
rificados en cuanto a posibles permutaciones y muta-
ciones, se afiaden a la generacidn siguiente. En el paso
84 se verifica la nueva generacién en cuanto a que es-
té completa, y si estd llena se hace retornar entonces
el sistema al paso 60, y empieza el ciclo de nuevo. Si
no estd llena, el sistema retorna al paso 66 y empie-
za el proceso de coincidencia o de reproduccion, con
objeto de continuar el llenado de la generacién.

Un aspecto a considerar es el hecho de que no se
puede garantizar que los programas generados vayan
a tener un final. Esto es conocido en la bibliografia de
la ciencia informadtica como el “Problema de Halting”
(Problema de la Detencion), y se ha demostrado que
un sistema de programacién no puede predecir si un
programa acabard, o no, alguna vez.

Esto plantea un problema, por cuanto la evalua-
cién de una cadena de genes de combinadores particu-
lar se puede producir una evaluacion sin fin de los da-
tos de entrada, que jamds llegue a producir una salida.
Una solucién para este problema de evaluacion sin fin
comporta temporizar la evaluacién y terminar cual-
quier evaluacién que no produzca un resultado dentro
de un periodo de tiempo predeterminado. Una cadena
de genes que no pueda ser evaluada dentro del perio-
do de tiempo especificado, o bien no es incluida en el
grupo de genes candidatos para la siguiente genera-
cion, o bien se le asigna una clasificacién muy baja de
su aptitud.

Es posible otra forma de abordar este problema
en un sistema de procesado en paralelo, tal como el
ilustrado en la Figura 3. En este caso, un procesador
separado (o un proceso si el sistema esta realizado co-
mo una maquina de estado de software) evalia cada
cadena de genes del programa en el grupo de genes.
A medida que se vayan completando las evaluaciones
de las cadenas de genes, éstas se convierten en candi-
datos para las operaciones de reproduccién y de coin-
cidencia descritas en los pasos 68 y 70. Inicialmen-
te, solo habra unos pocos candidatos, pero finalmente
aumenta el tamafio del grupo de candidatos. Las ca-
denas de genes del programa con valores de aptitud
bajos son consideradas “no atractivas” para cadenas
de genes de aptitud mds alta. Las cadenas de genes
mas aptas se opondran a la coincidencia con las cade-
nas de genes de baja aptitud, en un intento de esperar
a que puedan entrar cadenas de genes mds atractivas
en el grupo de genes, mds adelante. No obstante, si
después de un periodo de tiempo especificado no apa-
rece ninguna cadenas de genes como apta, 0 mas ap-
ta, entonces la cadena de genes de alta aptitud puede
coincidir con una cadena de genes de menor aptitud.

Con esta solucién se evita el problema de “Hal-
ting” al no esperar a que aparezcan todas las cadenas
de genes en el grupo de candidatos. En esencia, si una
cadena de genes invierte un largo tiempo en entrar en
el grupo de candidatos, no estd disponible para coin-
cidencia y por lo tanto, a menos que sea excepcional-
mente apta, no continuard en la siguiente generacion.
Aquellas cadenas de genes que nunca aparezcan, nun-
ca coincidirdn. Esto es similar a la “seleccién natu-
ral”, donde la disponibilidad para la coincidencia es,
en esencia, una medida mas de la aptitud.

En tal sistema, se debe afiadir una verificacion adi-
cional para evitar situaciones en las que estén impli-
cados demasiados procesadores en los problemas de
evaluacién sin fin. Si la mayoria o todas las maqui-
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nas combinadoras estdn evaluando cadenas de genes
sin fin, el sistema de programacién genética resulta
ineficaz y jamds podra resolver el problema. Esta si-
tuacion puede evitarse imponiendo un limite de tiem-
po para la evaluacién de cualquier cadena de genes.
Si una méquina combinadora no puede evaluar una
cadena de genes particular dentro de un periodo de
tiempo predeterminado, se detiene la evaluacion y se
asigna una nueva cadena de genes al procesador. Por
ejemplo, se puede usar un limite de tiempo de cinco
segundos para evaluar cualquier cadena de genes del
programa dada. Si no se completa la evaluacién den-
tro de los cinco segundos, se termina la evaluacién y
se desecha la cadena de genes que esté siendo eva-
luada. Por consiguiente, las cadenas de genes que no
puedan ser evaluadas dentro de los cinco segundos,
no sobrevivirdn en la siguiente generacion. El limite
de tiempo impuesto para una evaluacién puede variar,
dependiendo de la complejidad de las cadenas de ge-
nes que estén siendo evaluadas.

Un problema similar, pero menos complejo, se
plantea cuando una cadena de genes del programa no
resuelve por si misma por completo. Es decir, que des-
pués de completada la evaluacion el resultado todavia
contenga combinadores y operadores. Por ejemplo, la
cadena de genes del programa * S * I produciria, al ser
aplicada a los datos de entrada 3, la expresioén * *3 3,
la cual se resolveria en la expresién *9. Suponiendo
que no haya definicién monddica definida para el ope-
rador *, la expresion estd incompleta, por cuanto ca-
rece de un segundo elemento para la operacion *.

El modo més simple de tratar este problema con-
siste en simplemente asignar una baja aptitud a tales
expresiones. Si embargo, la ejecucién preferida con-
siste en volver a aplicar la expresion a los datos de
entrada. En el anterior ejemplo, la expresién *9 se-
ria aplicada a la entrada 3, para producir la expresién
*9 3, la cual produciria el resultado de 27.

Como se ha descrito anteriormente, en la Figura 2
se ha ilustrado una maquina combinadora para eva-
luar cadenas de genes del programa que contengan
combinadores. La maquina combinadora incluye la
memoria principal 42, que estd disefiada para alma-
cenar elementos en un formato de arbol, y combina-
dores que son ejecutados como primitivas maquinas.
Tales maquinas dedicadas son eficaces, y pueden ser
ejecutadas como un solo circuito integrado, disefiado
a la medida, tal como un ASIC (Circuito Integrado
para Aplicaciones Especificas), y pueden ser hechas
funcionar en paralelo con otras maquinas combinado-
ras.

Alternativamente, se puede ejecutar una maquina
combinadora en software, ejecutando para ello com-
binadores como manipulaciones de pila. En esta ver-
sion, el arbol sobre el cual trabajan los combinadores
estd construido como un mecanismo de pila de em-
puje hacia abajo, disponible en la mayoria de los or-
denadores actualmente en el mercado. Los drboles de
evaluacién se construyen como una serie de indicado-
res en la pila de la mdquina, y los combinadores al-
teran el drbol al redistribuir el orden de los elementos
en la pila como sea apropiado. Esto da buen resultado,
debido a que la mayoria de los procesadores actuales
tienen eficaces operadores de manipulacion de pilas,
pero tienen operadores menos eficaces para manipular
estructuras de drbol.

Ademds de representar las cadenas de genes con
combinadores, los operadores de algoritmos genéti-

9
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cos pueden ser también expresados en forma de com-
binadores, dado que los combinadores proporcionan
una maquina universal. Por lo tanto, si se crea una
mdaquina combinadora especializada, no hay necesi-
dad de tener una maquina que reconozca otra cosa que
las expresiones de combinadores.

Como se ha descrito en lo que antecede, en la Fi-
gura 3 se ha ilustrado un sistema de programacion ge-
nética con multiples maquinas combinadoras dispues-
tas en paralelo. Debido a la necesidad de tener va-
rias cadenas de genes en el grupo de genes que deben
ser evaluadas continuamente cada generacién, hay un
modo natural y eficaz de crear un sistema de procesa-
do en paralelo. Como se ha ilustrado en la Figura 3,
cada maquina combinadora es capaz de evaluar una
cadena de genes de combinadores dado un conjun-
to de datos de entrada. Estas maquinas combinadoras
se usan para evaluar cada una de las cadenas de ge-
nes en el grupo de genes. Por consiguiente, en vez de
una evaluacion secuencial de cada cadena de genes
del programa en el grupo de genes, se evalian simul-
tdneamente todas las cadenas de genes, mejorandose
con ello el rendimiento y la velocidad.

El controlador GP 52 (de Programacién Genéti-
ca) controla el sistema de programacién genética en
su totalidad, y hace uso del bus 46 de Datos/control
para dirigir las maquinas combinadoras 50. El con-
trolador GP 52 hace uso de los criterios, de los datos
y de los pardmetros de entrada almacenados en la me-
moria GP 54, 1a cual es cargada como parte de la pro-
gramacion del sistema. La memoria GP 54 almacena
informacidn tal como la de longitudes de las cadenas,
mutacién y regimenes de mutacion, asi como de los
datos de entrada, de la funcién de aptitud y de los cri-
terios de terminacion usados para evaluar la eficacia
de las cadenas de genes del programa que estén sien-
do desarrolladas.

Las maquinas combinadoras 50 pueden evaluar
cadenas de genes arbitrarias cuando se les presenten
datos de entrada. Ademads, las maquinas combinado-
ras pueden almacenar instrucciones para ejecutar las
necesarias operaciones usadas en el algoritmo genéti-
co.

Inicialmente, el controlador GP 52 dirige cada ma-
quina combinadora 50 para generar una cadena de ge-
nes aleatoria a partir de un conjunto de combinadores,
de constantes y de operadores. El controlador GP 52
controla la coincidencia, la permutacién y otras fun-
ciones genéticas, analizando para ello los resultados
de una generacion, tal como son comunicados a lo lar-
go del bus 46 de Datos/control y emitiendo las apro-
piadas instrucciones a cada maquina combinadora en
cuanto a qué funcién deberd efectuar a continuacién
con respecto a cada cadena de genes del programa.

En base a estas direcciones, parte o la totalidad de
una cadena de genes es hecha pasar entre maquinas
combinadoras, dependiendo de que estén siendo re-
producidas o hechas coincidir con una cadena de ge-
nes en otra maquina combinadora. Estas cadenas de
genes o fragmentos de cadenas de genes se desplazan
a lo largo del bus 48 de cadenas de genes del progra-
ma.

El disefio en paralelo ilustrado en la Figura 3 ace-
lera significativamente el proceso de evolucién hacia
una solucién superior, ya que se pueden evaluar si-
multdneamente todas las cadenas de genes del progra-
ma, en vez de efectuar una evaluacion secuencial de
cada cadena de genes. Las maquinas combinadoras 50
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son econdmicas y relativamente simples de construir.
Por lo tanto, se pueden construir grandes sistemas de
célculo, masivamente, en paralelo, usando cientos o
miles de mdquinas combinadoras.

Para cadenas de genes del programa largas, o bien
para problemas donde haya maquinas combinadoras
no usadas; es decir, donde haya menor nimero de can-
didatos en el grupo de genes que maquinas combina-
doras disponibles, la evaluacién de una sola cadena de
genes puede subdividirse en trozos y se pueden usar
varias maquinas combinadoras para evaluar cada par-
te de la cadena de genes. Esto es posible debido a que
todos los combinadores pueden ser evaluados en una
forma independiente del orden, y mantener el mismo
resultado cuando se vuelvan a unir todas las piezas de
combinadores. En otras palabras, una sola cadena de
genes puede ser subdividida en subcadenas A, By C,
cada una de las cuales s evaliia independientemente
de las demds. Cuando se vuelvan a combinar las ca-
denas resultantes, el resultado final serd el mismo que
si se hubiera evaluado la cadena en un solo proceso.
Ejemplo del viajante de ventas

Un ejemplo del presente invento se ha ilustrado
mediante su aplicacién al bien conocido problema del
viajante de ventas. Este es un problema de optimiza-
cién, en donde el objetivo es hallar la ruta més corta
para que un viajante de ventas se desplace a todas sus
plazas de venta. Se suministra una tabla de distancias
entre las plazas, como datos de entrada, y la ruta de-
seada es la que proporcione la distancia mds corta,
desplazandose a cada lugar al menos una vez.

No existe algoritmo o programa de ordenador al-
guno conocido que garantice el proporcionar la ruta
mads corta. Debido al gran ndmero de elecciones (fac-
torial de n-1, donde n es el nimero de ciudades en
el problema), la solucién simple de calcular todas las
posibles rutas es muy ineficaz. Por ejemplo, en una
situacion en la que hayan de ser visitadas 15 ciudades
diferentes, hay casi 90.000.000.000 de rutas posibles
entre todas las ciudades.

El presente invento puede hallar una solucién para
el programa que produzca una de las mejores rutas,
dada una tabla de distancias entre las ciudades. En
primer lugar, el usuario crea una estructura de arbol
que contenga los datos de entrada, es decir, las distan-
cias entre todas las ciudades que deban ser visitadas.
A continuacidn, el usuario da entrada a la funcién de
aptitud y a la funcién de terminacién para el proble-
ma.

Hay dos modos de enfocar el problema. El primer
enfoque es el que podriamos denominar como la for-
ma “débil” de programacién genética, en la cual se
hace uso de métodos conocidos o de soluciones cono-
cidas escritas como cadenas de genes del programa.
Estos programas conocidos son usados para “poblar”
el grupo de cadenas de genes inicial. Este es un caso
de empezar con buenas cadenas de genes iniciales, en
un intento de hallar una solucién todavia mejor. A esa
solucién se le denomina la forma “débil” de progra-
macién genética, porque es la que tiene més baja pro-
babilidad de producir un resultado innovador, ya que
todas las cadenas de genes iniciales representan so-
luciones conocidas. Puesto que las soluciones cono-
cidas producen ya resultados relativamente satisfac-
torios, el sistema de programacién genética es menos
probable que produzca un resultado innovador que di-
fiera significativamente de la “sabiduria usual”.

Sin embargo, para este ejemplo del viajante de
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ventas, se usard una forma “fuerte” de programacién
genética. Esta forma “fuerte” comporta “poblar” el
grupo de cadenas de genes inicial con cadenas de ge-
nes del programa generadas aleatoriamente, las cuales
serdn evaluadas de acuerdo con su aptitud y seleccio-
nadas como se ha descrito anteriormente. Aunque es-
ta forma “fuerte” de programacién genética produce
inicialmente resultados inferiores, y lleva mds tiem-
po hallar las buenas cadenas de genes del programa
del programa, ofrece la posibilidad de crear una so-
lucién del programa radicalmente nueva y potencial-
mente superior. En esencia, las cadenas de genes del
programa iniciales no contienen “nociones preconce-
bidas” de ningin tipo, en cuanto a lo que el usuario
crea que es una buena solucién para el problema. Por
el contrario, el sistema de programacién genética eva-
Ida todas las posibles soluciones del problema, en vez
de limitarse a un subconjunto predeterminado de so-
luciones.

Para empezar a resolver el problema dI viajante de
ventas, se crea una estructura de arbol (o bien, mate-
madticamente, un grafo) que contenga la entrada de la
tabla de distancias. Puesto que los programas de com-
binadores operan sobre grafos, los datos de entrada
deben ser representados como un grafo. Tal estructu-
ra se ha ilustrado en la Figura 7. En esa figura se ha
ilustrado un arbol, cada una de cuyas ramas es un su-
barbol que describe las distancias entre la ciudad re-
presentada por la rama y las otras ciudades que hay en
el 4rbol. La cadena de texto representada en la parte
inferior de la Figura 7 es una representacioén en ca-
dena del mismo grafo. Es simplemente un modo més
compacto de describir la misma estructura. Por ejem-
plo, la primera rama del 4rbol representa las distan-
cias desde la ciudad “A” a todas las demads ciudades.
Cada una de estas ramas tiene ‘“ramitas” que consis-
ten en las distancias y una “ramita de etiqueta” que
identifica las ciudades a las que estdn asociadas esas
distancias. Asi, la distancia de “A” a “B” es de 12, la
distancia de “A” a “C” es de 17, y la distancia desde
“A” a “D” es de 45. Andlogamente, la siguiente rama
subiendo por el arbol representa las distancias desde
la ciudad “B” a las demds ciudades; es decir, que de B
aA,esde12,de Bacesde27,ydeB aD esde32.
El arbol continda hasta el subarbol final, el cual da las
distancias desde la ciudad D a las demds ciudades.

Las cadenas de genes del programa generadas me-
diante el invento se aplican a este arbol de entradas
para producir un resultado, El resultado deseado es
una lista de ciudades, en el orden en que deberdn se
visitadas.

La funcién de aptitud debe dar las calificaciones
mas altas a aquellas cadenas de genes del programa
que produzcan la distancia total mds corta. No obs-
tante, la funcién de aptitud debe también evaluar los
candidatos que no produzcan una ruta completa. Por
consiguiente, la primera medida de la aptitud debe ser
si una cadena de genes del programa particular selec-
ciona la lista completa de las ciudades.

Puesto que la aptitud depende de la distancia total
recorrida, una funcién de aptitud deseable producira
diferentes valores para cada cadena de genes del pro-
grama, y cuanto menor sea el valor tanto mejor serd
la cadena de genes. Por consiguiente, una cadena de
genes del programa que produzca una distancia a re-
correr corta, recibird un valor apto de su aptitud. A la
inversa, una cadena de genes del programa que pro-
duzca una distancia a recorrer larga recibird un valor
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bajo de su aptitud.

Para hacer una estimacion escalada del rendimien-
to de una solucién, se compara una solucién tentativa
con una solucién que sea probablemente la del peor
caso. Una solucién de peor caso se genera hallando
la distancia més larga entre dos ciudades cualesquiera
en la ruta, y multiplicando esa distancia por el nimero
de ciudades, menos uno, en la ruta. Por ejemplo, en la
Figura 7 la distancia mdxima entre las cuatro ciuda-
des es de 45 (A a D). Esta distancia se multiplica por
4 para obtener una distancia maxima de 180 (ya que
4 x 45 = 180).

Esta solucién del peor caso es, como minimo, tan
grande como cualquier solucién propuesta, dado que
en ninguna ruta que visite todas las ciudades se puede
hacer el viaje mds largo en todos los casos, a menos
que todas las distancias sean la misma; es decir, que
todas las ciudades sean equidistantes entre si, que no
es el caso en el problema ilustrado en la Figura 7. Co-
mo resultado, se puede usar esta funcién de aptitud
para producir una comparacion objetiva de las rutas
propuestas. Esto se hace produciendo una relaciéon de
rendimiento del recorrido dividiendo para ello la dis-
tancia recorrida en una ruta propuesta por la ruta del
peor caso.

El criterio para la aptitud se determina entonces
mediante la siguiente funcion:

f = (w(n-v)+d)/w

donde (valores representados entre paréntesis en la Fi-
gura 7):

w = distancia en el peor caso (180)
n = numero de ciudades en toda la ruta (4)

v = ndmero de ciudades visitadas en la ruta
propuesta

d = distancia recorrida en la ruta propuesta

Asi, para el problema ilustrado en la Figura 7,
la funcién de aptitud se convierte en f=(180(4-v)+d)/
180.

Esta funcién de aptitud establece una prima por
completar la ruta, dado que cualquier programa que
no finalice tendrd una gran penalidad, en forma de la
distancia de la ruta del peor caso multiplicada por el
nimero de ciudades que se hayan omitido en la ruta
propuesta. Por otra parte, para todas las rutas propues-
tas que visiten todas las ciudades en el territorio del
viajante de ventas, la primera mitad de la funcién se
reduce a 0 (dado que n-v serd cero), y la segunda par-
te, d/w, pasard a ser el factor decisivo. Puesto que w
es una constante, cuanto menor sea el valor de d tanto
menor serd la relacién y tanto mejor serd la aptitud.
Puesto que la distancia se expresa como una relacion,
la aptitud relativa de las rutas no se verd influenciada
por la escala usada para medir las distancias.

La funcién de aptitud actiia igualmente bien con
kilémetros que con millas o con pies ingleses. No obs-
tante, para producir un resultado exacto, se deben re-
presentar todos los valores de las distancias usando la
misma unidad de medida; es decir, todas las medidas
en millas, o todas las medidas en kilometros.

Finalmente, el usuario debe proporcionar un crite-
rio de terminacién que se use para determinar cuando
una cadena de genes del programa particular sea “su-
ficientemente buena”. En este caso, buscaremos sim-
plemente una ausencia de progreso en los resultados.

11
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Si, para 100 generaciones (donde una generacién es
la ejecucion de los pasos 60 a 84 en la Figura 4, el
mejor candidato no ha mejorado en mas de un 5%, se
termina la evolucidn y se usa la cadena de genes del
programa que tenga el mejor valor de la aptitud como
la solucién para el problema.

Sin embargo, puesto que, presumiblemente, esta-
mos buscando la mejor solucién de programa para
cualquier conjunto de datos, este proceso debe efec-
tuarse repetidamente para los diferentes problemas.
Esto es similar al caso de una criatura que se desarro-
lle naturalmente, sobreviviendo en una serie de dife-
rentes situaciones que ponen a prueba su aptitud. En
otras palabras, una solucién de programa que funcio-
ne bien para un conjunto de dato de entrada puede no
funcionar bien para otros, debido a que el tinico con-
junto de datos de entrada usado para crear la solucién
del programa puede no ser lo suficientemente diverso
como para producir una solucién general.

En este caso, las mejores soluciones para el con-
junto inicial de datos se someten a prueba frente a di-
ferentes conjuntos de datos de entrada. Se repite este
procedimiento para crear una sucesion de refinamien-
tos que creardn una solucioén de programa que produz-
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ca buenos resultados para un gran nimero de proble-
mas.

El anterior ejemplo del viajante de ventas se ha
limitado a cuatro ciudades por simplicidad, y tiene
unicamente fines ilustrativos. Sin embargo, se pue-
de usar la misma estructura de 4rbol para represen-
tar las distancias entre cualquier nimero de ciuda-
des. Un mayor nimero de ciudades se traduce, sim-
plemente, en un arbol mayor para representar los da-
tos de entrada. Se usa la misma funcién de aptitud
(f = w(n-v) + d)/w, con independencia del ndimero de
ciudades (con los apropiados cambios en cuanto a la
distancia en el peor caso w y en cuanto al nimero de
ciudades en toda la ruta, n). Al aumentar el nimero
de ciudades, aumenta el tiempo requerido para gene-
rar un solucidén aceptable, pero permanece invariable
el procedimiento usado para crear, desarrollar y eva-
luar cadenas de genes del programa. Por consiguiente,
una vez que se haya desarrollado un sistema de pro-
gramacion genética para resolver un tipo particular de
problema, se puede usar el mismo sistema de progra-
macién con varios conjuntos de datos de entrada, para
determinar el mejor programa para resolver el proble-
ma dado.
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REIVINDICACIONES

1. Un método ejecutado por ordenador para resol-
ver un problema de programacién usando técnicas de
programacién genética, comprendiendo dicho méto-
do los pasos de:

a. definir una funcién de aptitud (96) para medir
la superioridad relativa de una primera solucién con
respecto a una segunda solucién;

b. determinar los datos de entrada (94) a partir de
los cuales se resolvera el problema;

c. crear (59) una pluralidad de grafos de programa
estando representado cada grafo de programa por una
serie de operadores de reduccién de grafos operativos
para alterar la estructura de dicho grafo de programa,
representando cada grafo de programa una solucién
potencial para el problema a resolver;

d. aplicar (60) cada grafo de programa a dichos
datos de entrada, alterando para ello la estructura de
dicho grafo de programa de acuerdo con los operado-
res de reduccién de grafos, para generar una solucién
para dicho problema de programacion;

e. usar dicha funcién de aptitud de un modo espe-
cifico para el problema, para asignar (62) una aptitud
a cada uno de dichos grafos de programa, sobre la ba-
se de dicha solucién producida aplicando dicho grafo
de programa a dichos datos de entrada;

f. desarrollar dichos grafos de programa sobre la
base de la evaluacién (62) de su aptitud; y

g. repetir los pasos (d) a (f) hasta que se haya sa-
tisfecho un criterio de terminacion (64).

2. El método segtin la reivindicacién 1, en el que
dicho paso de clasificar dicha funcién de aptitud va
seguido de la escalacién de la medida de la aptitud
producida de un modo especifico para el problema.

3. Un sistema de programacion genética para ha-
llar un programa para resolver un problema de progra-
macion, dada una entrada particular, comprendiendo
dicho sistema:

un dispositivo de memoria (42, 44) para almace-
nar diversa informacion;

un dispositivo de entrada (18) para entrar un con-
junto de datos de datos de entrada que contienen in-
formacién para los cuales se debe obtener una solu-
cién del problema, siendo almacenados dichos datos
de entrada en dicho dispositivo de memoria;

una funcién de aptitud (96) que proporciona una
medida para determinar la superioridad relativa de
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una primera solucién con respecto a una segunda so-
lucién, siendo almacenada dicha funcién de aptitud en
dicho dispositivo de memoria;

una pluralidad de grafos de programa almacena-
dos en dicho sistema de programacion genética, es-
tando representado cada uno de dichos grafos de pro-
grama por una serie de operadores de reduccion de
grafos operativos para alterar la estructura de dicho
grafo de programa; y

una unidad de procesador central (12) acoplada
eléctricamente a dicho dispositivo de memoria, que
comprende respectivos medios para

d. aplicar cada programa a dichos datos de entra-
da, alterando para ello la estructura de dicho grafo de
programa de acuerdo con los operadores de reduccién
de grafos para generar una solucién para dicho pro-
blema de programacion;

e. usar dicha funcién de aptitud de un modo es-
pecifico para el problema, para asignar una aptitud a
cada uno de dichos grafos de programa sobre la base
de dicha solucién producida aplicando para ello dicho
grafo de programa a dichos datos de entrada;

f. desarrollar dichos grafos de programa sobre la
base de la evaluacion de su aptitud; y

g. repetir estos pasos (d) a (f) hasta que se haya
satisfecho un criterio de terminacién.

4. El sistema segtn la reivindicacién 3, en que di-
cho sistema estd realizado en un circuito electrénico
construido para el caso.

5. El sistema segun la reivindicacién 3, en el que
dicha unidad de procesador central comprende un
controlador de programa (52).

6. El sistema segun la reivindicacion 3, en el que
dicho dispositivo de memoria par almacenar diversa
informaciéon comprende ademds una unidad (54) de
memoria de programa genético para almacenar los
datos asociados con la operacién de dicho sistema
de programacion genética, estando dicha unidad de
programa genético acoplada electrénicamente a dicha
unidad de procesador central.

7. El sistema segun la reivindicacién 3, en el que
dichos grafos de programa son desarrollados para
abordar una solucién deseada.

8. El método segtn la reivindicacién 1, que com-
prende ademds el paso de efectuar uno o mas de los
pasos A-G utilizando una pluralidad de unidades de
procesado (50) de ordenador en paralelo.
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