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EDITORIAL

Web Services

Eduardo Toribio

ste mes dedicamos nuestro tema de portada a los Web services, un

términa que ya hace tiempo se emplea con frecuencia en distintos

ambitos. Estudiaremos desde una perspectiva tedrica gué son los ser-

vicios web, para posteriormente pasar a ver algunos gjemplos de
implementacion practica en la seccién de Mono. Por o deméas seguimos
incrementando nuestra oferta en el bloque Linux, ahora con programacion
para KDE con fas librerias Qt, que también compilan para Windows, y las
habituales secciones de Mono y GTK#, adernas del curso de Globus. En lo
que a Windows se refiers, y concretamente a NET, dedicamos un reportaje
especial a la programacidn funcional con F#. Finalmente, y para que aparez-
can todos los actores principales en este nuestro mundillo, incluimos dos
tutoriales centrados en Java, el pnmero sobre el uso de Generics y el segun-
do sobre programacién robusta.

SUSCRIPCIONES SERVICIO TECNICO

LECTORES

DEPARTAMENTO DE PUBLICIDAD

Si le interesa conocer nuestras tarifas de publicidad no dude en ponerse
en contacto con nuestro departamento comercial:

" Tel. 91 628 02 03

mu e-mail: publicidad@iberprensa.com
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Numero 12

A quién vamos dirigidos

Todo Programacion (TP) es una revista
para programadores escrita por programa-
dores y con un enfoque eminentemente
practico. Trataremos de ser Utiles al progra-
mador, tanto al profesional como al estu-
diante. Si hay algo cierto en este sector es
gue nuNca podemos parar, vivimos en un
continuo proceso de reciclgje. Ahi es donde
tratard de encajarse TP: informacion, actua-
lidad, cursos y préacticas de los lenguajes

mas demandados y formacion en sistemas.

et -

Eiemplos y codigo fuente

Cada CD-ROM de la revista incluye una
carpeta denominada fuentes en la que
se encuentra el material complementario
para seguir cada uno de los cursos:
jos listados completos, los ejemplos
desarroliados en diversos lenguajes,
compiladores, editores, utilidades y en
general, cualquier herramienta que se
mencione o cite en la respectiva
seccién.

Todo con fa finalidad de completar la
formacién y facilitar el seguimiento de
cada articuto por parte del fector.

4 ' TODO PROGRAMACION 12

Web Services: introduccion y
escenarios para su uso

que parece estar en todas partes: los servicios web. En el
tema de portada de este mes vamos a tratar de definir qué son y e
su ambito de aplicacion. Aprovecharemos también para dar
algunas definiciones bésicas, mientras en la seccion habitual de g
Mono, dentro de la zona Linux, implementaremos varios

1 Desde hace algdn tiempo ha surgido una nueva tecnologia g
ejemplos practicos. Q

CONTENIDO DEL CD-ROM
Herramientas y recursos para el programador

6 En el CD de Todo Programacidn incluimos este mes una
recopilacion de herramientas para programadores en
ambas plataformas (Windows/Linux), ademas deal codigo fuente y
los ejemplos de todos los articulos de la revista, Este numero tam-
bién incluye un especial dedicado a los entornos RAD de desarrollo
para Linux, destacando entre todos Glade. También se incorporan
diversas utiidades para desarrolladores Java como JDebugTool y
ExcelsiorJet.




Programacion robusta en Java >>

3 Escribir cédigo seguro o robusto en Java que ofrezca
garantias cuando se produce una excepcion No resulta

tan sencilla como pueda parecer. Dedicamos este taller practi-

co a estudiar qué es el codigo robusto y como obtenerlo.

Programacion de Grids: Arquitectura del Globus toolkit

4 Globus esta muy fuertemente modularizado, lo que signifi-
ca que no necesitamos dominar todo el API para desarro-

llar una aplicacién gue solo requerira un subconjunto del mismo.

Extendiendo el framework de Qt: El juego Memory

a Vamos a ver cdmo crear nuestros propios widgets y
también estudiaremos cémo desacoplar el diseno del

coédigo, todo ello mediante la realizacion de un ejemplo, en con-

creto el juego de cartas Memory.

Bases de datos en el cliente con JavaScript DB

4. JavaScript DB es un motor de bases de datos creado en
JavaScript gue permite generar una base de datos enlo-

cal que puede ser consultada en SQL.

Generics en Java: uso y ejemplos practicos

5 Los tipos de datos parametrizados o Generics es una de
las novedades mas importantes anadidas en la ultima

version de la plataforma Java 2. Varnos a estudiar su uso y fun-

cionamiento con algunos ejemplos practicos.

ZONA WINDOWS

Fit: Programacion funcional

milala

a .NET. Comenzamos un mini-

NOTICIAS
6. Java Expo 2005.

6. Séptima edicion del foro ENSA@WORK.
1. Sun renueva su convenio con fa UC3M.

" Y ADEMAS...

REPORTAJE: Programacion de
algoritmos genéticos

1 (Qué
son los

algoritmos ge-

néticos? ¢real-

mente funcio- Sy
nan o son mejores para sclucionar de-
terminado tipo de problemas?
Dedicamos el reporigje de interior a es-
te tema tan de moda Ultimamente, ha-
remaos una introduccion a genetica y
avolucion, y sus distintos ambitos de
aplicacion en la informatica.

troduci-

DESARROLLD WEB: sesiones

en PHP con PostNuke >>

5 Vamos a analizar como ges-
tiona PHP las sesiones

mediante un ejemplo practico. Para

ello, vamos a utilizar PostNuke, un

sistema de administracion de conte-

nidos open source similar a Mambo,

el cual estudiamaos en nuestro

ndumero anterior.

JUEGOS JAVA:

Aspectos avanzados >>

6 Hemos estudiado aspectos
concretos para el desarrollo de

juegos con J2ME, pero hay un tema

importante que apenas hemos toca-

do: la teoria de juegos. Dedicamos

este numero a abordar aspectos

relacionados con dicha teoria en los

distintos tipos de juegos.

8. AMD presenta ‘Pacifica”.
8. Borland Day.
9. Nuevos servidores Bull NovaScale 9162 y

1. JDBC Manager ser4 integrado en NetBeans. 9322.

8. "Summer of Code” de Google.

9. Servidor Sun Fire vV40z.

8. Nuevas herramientas de desarrolio para Longhom. 9. Dell Precision 380.
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unque muchas peliculas de
‘ cine y los suefios de mu-
. chos visionarios coinciden
desde hace afios en que la
informatica permitiria construir sis-
temas capaces de ser mas Inteli-
gentes que nosotros, lo clerto es
que el ser humano estd muy bien
construido y no es facll mejorario.
Es obvio que cuando debemos tomar
una decision, No empezamaos a pensar co-
mo si tuviesemos un bucle en nuestro cere-
bro, evaluando todas las posiblidades; ten-
demos a elegir una solucién a los problemas
Que sea rapida y buena, aungue no sea 6p-
tima. En la mayor parte de los casos esto es
una buena eleccién. Por ejemplo, sivamos
por la carretera con nuestro coche y otro
vehiculo que va delante frena en seco, ins-
tintivamente tendemos a girar el volante ala
izquierda para no chocar con élni salimos
de la carretera. La mayor parte de las veces
esto evitara un golpe, pero no es una op-
cién optima: sobre todo siviene un coche
por el carril contrario. Sin embargo, es una
buena decisidn, dado el tiempo que tenia-
mMos para pensar gué hacer. Quizas en cin-
co minutos hubiBsermos encontrado una
solucién perfecta, pero ya no nos valdria de
nada, ya que habnamos chocado con el ve-
hiculo de delante.

Técnicas bioinsplradas

La informatica habia obviado este enfoque
durante mucho tiempo, pero hace algunos
anos surgio lo que hoy en dia se larman téc-
nicas bioinspiradas. Son técnicas que inten-
tan imitar el funcionamiento de 10s procesos
en los seres humanos para resolver proble-
mas en el ambito informético. Procesos co-
mo la evolucion, el razonamiento, la toma
de decisiones, la adaptacion, etcétera.

La inteligencia artificial aporta diversas
técnicas bioinspiradas para la solucion de
problemas, como por ejemplo, el concepto
de neurona, las redes neuronales, los algo-
mrmos evolutivos, o los algoritmos genéti-
o8, en os que Nos vamos a centrar en es-
te reportaje. Los algoritmos genéticos in-
tentan copiar el modo en que la especie

18 I TODO PROGRAMACION 12

MANUEL DOMINGUEZ

mdomingued@iberprensa.com

hurmana evoluciona, y utilizar este modelo
para conseguir soluciones buenas y rapi-
das a problemas complejos. Para entender
y poder programar un algoritmo genético,
hay que tener claras algunas nociones sim-
ples de genética y biclogia; asi que vamos
con ellc.

Evolucion humana

£ Como hemos llegado a ser lo gue somos?
Durante anos los hombres se han realizado
esta pregunta. Charles Darwin (1805-1882),
mediante la cbservacién de muchas espe-
cies, llego a la inncvadora tecria de que és-
tas evolucionan mediante su capacidad pa-
ra adaptarse al medio que las rodea, esto
es, los gue mejor se adaptan, sobreviven y
se reproducen, los peor adaptados, mue-
ren y generaimente sin descendencia.

Por su parte, Johann Mendel (1822-
1884) sentd las bases de lo que anos des-
pues seriala genética. Averigud cémo fun-
cionaban de forma muy basica las leyes de
la herencia, y que existian caracteres que so
pasaban (no sabia como) de padres a hijos,
de hijos a nietos, etcétera. Y ademas, com-
probd gue los hijos tenian una mezcla de las
caracteristicas de los padres. Hoy en dia se
han fusionado ambas teorias en lo que s
lama neodarwinismo que, junto con la ge-
nética avanzada, ha dado muchas respues-
tas. Asi, un individuo de una especie esta
detenminado por la composicién genética
de sus cromosomas (obviando los factores
sociales). Aquellos a los que sus genes les
impidan adaptarse al medio, desaparecen;
elresto se reproduce y se entremezcla,
dando lugar a nuevos individuas con una
combinacion de los genes paternos, con
caracteristicas distintas (pero parecidas)
gue de nuevo tienen mas o menos posibili-
dades de adaptarse. Asl, tras un cierto tiem-
po, la especie habra evolucionado.

De vez en cuando, por diversos facto-
res, la composicion genética de un individuo
sufre una mutacion. La mayor parte de las
veces esta mutacion es perjudicial, impide
que el individuo se adapte a su entormo, y
por tanto muere y desaparece. Pero en
raras ocasiones ocurre gue la mutacion
provoca una mejora en el progio individuo
que le hace adaptarse mucho mejor, con lo
cual sobrevive, se reproduce y sus genes
son traspasados a generacicnes futuras.

Por ejemplo, una composicion genética
que provogue gue un individuo sea mas
atractivo que el resto, permitira que éste
tenga méas posibiidades de éxito para re-
producirse y, a la vez, transmitir sus genes a
una nueva generacion. Algo parecido ocu-
Te con una composicion genética que haga
que la persona tenga mas facilidad para ser
afectado por enfermedades; probablemen-
te esa persona fallezca prematurarnente o,
en cualquier caso, tendra menos posibilida-
des de sobrevivir,

En esta introduccion tedrica hemos sa-
cado a laluz todes los términos importantes
enla genética gue nos van a hacer falta para,
programar un algoritmo genético: individuo,
cromosoma, gen, combinacion, mutacion y
adaptacion. En la Tabla 1 se muestra una de-
finicion mas concreta de cada uno de ellos.

Deriva genética

Dado lo que hemos contado hasta ahora,
esta claro que la mejor forma de evolucionar
es tener mucha diversidad y descendencia.
Las poblaciones tienden a estabilizarse pa-
sado un tiempo, cuando la mayor parte de
la poblacidén comparte un mismo conjunto
de genesy solo se reproducen entre ellos.
Existen casos de regiones aisladas en las
que todos los habitantes comparten, por
ejernplo, el tener seis dedos en un pie.
También hay otra poblacién en China donde

El objetivo del algoritmo genético es buscar la
mejor solucion dentro de un tiempo concreto

www.iberprensa.com
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todos los habitantes mueren con mMas de
ciento diez anos. En otros cascs el efecto
es mas drastico, como por ejemplo, lugares
donde existe una probabilidad de desarro-
llar una cierta enfermedad. Incluso en las fa-
milias reales de todo el mundo donde histo-
ricamente se han reproducido entre ellos,
es rarc no encontrar una caracteristica co-
mun: hemofilia, daltorismo. ..

Los casos anteriores son debidos a un
efecto larmado deriva genetica. Consiste en
que en poblaciones reducidas las posibilida-
des de combinacién genética son pocas,
puesto que todos los individuos tienen casi
los mismos genes y esto no permite la evo-
lucién salvo, claro esté, que ocurra una mu-
tacion en alguno de los individuos de estas
zonas reducidas.

En el Grafica 1, se puede observar es-
te fenémeno. Se muestra una estrella que
indica el estado de evolucion de una pobla-
cion concreta. Por el proceso de seleccion
natural y la teoria de evolucion gue hemos
visto, salir de ese maximo local es cormpli-
cado, no hay ningun individuo que pueda
aportar un gen nuevo gue haga que la des-

Tabla 1. Glosario de genética - |

rALGORITMOS GENETICOS

Espacio de evolucion

Gréfica 1. Deriva genética,

cendencla sea mejor. Existen estados de
evolucion con muchisima mas facilidad pa-
ra adaptarse al entomo que el actual, pero
para ello hay que evolucionar a estados
mas débiles, lo cual es improbable; siempre
sobreviven los mejor individuos, no los peo-
res. Asi que la poblacion sigue continua-
mente estancada.

JCuadl es la forma de salir de esta situa-
cién? Pues solo hay dos soluciones: que
vengan individuos de otras familias con "ge-
nes nuevos" y se entremezclen con la po-
blacion local, cormo ocurre en los procesos
de inmigracion y/o emigracién entre paises,
0 bien que ocurra una mutacion genética

Un componente dentro de una especie. Por ejemplo, en la especie hu-

Un conjunto de genes agrupados en una estructura concreta. Un cro-

mosoma dota al individuo de una serie de caracteristicas que, en conjun-
o, permiten que se adapte mejor o peor a las caracteristicas de su en-

Es la pieza minima dentro de un cromasorma. Un gen dota af individuo
que lo porta, en algunos de sus cromosomas, de una caracteristica con-

Obviando muchos detalles que no Nos interesan para nuestro proposito,
es el proceso por el cual, cuando dos individuos se cruzan y tienen des-
cendencia, ésta tiene una composicién genética que es la mezcla de los
padres. Un ejempio, no del todo correcto, seria una pareja que esta for-
mada por una parsona de raza blanca y otra de raza negray tiene hijos
mulatos. Esto es debido a que los hijos tienen una composicion genética

En una combinacion de genes, los genes resultantes pertenecen o bien a
la madre o bien al padre, aungue estén ordenados y distribuicos de otra

forma, o mezclades. Una mutacion es un proceso por el cual aparece es-
pontaneamente, Muy de vez en cuando, un gen en un cromosoma de un
individuo, que no pertenece a ninguno de sus padres sinc que es resulta-
do de la perturbacion de los genes por algun factor (radiaciéon solar, radia-
cién nuclear, etcétera). Por ejemplo, los nacidos en Chemobil tras el de-

sastre nuclear; muchos de ellos nacieron con canceres o deformaciones.

| Dado un individuo, con sus caracteristicas genéticas, se dice que esta bien
| adaptado cuanto mas le ayude ndichas caracteristicas genéticas a so-
| Wme&mﬂmtedondesemwve Secioeq.neestépeormdo

“Término Descripcion
Individuo

mana, una persona.
Cromosoma

torne. Un individuo puede tener varios cromosomas.
Gen

creta: color de ojos, altura, tamano de las pestanas, etc.
Combinacion

gue es lamezcla de la de los padres.
Mutacién

www.iberprensa.com
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Grdfica 2. Sallda de la deriva por mutacion.

gue haga que de repente un individuo se
encuentre directamente mucho mejor
adaptado, y a partir de &l, sus descendien-
tes también. Este (itimo hecho se puede
observar en la Grafica 2.

Aplicacion de la genética en la
Informética

Una vez que hermos dejado claras unas no-
ciones de genética y evolucion, es hora de
pensar para que nos vale esto en el ambito
informatico y de la programacion, pues para
mucho. Aunque socialmente sea muy dis-
cutible, el hecho es que cada vez la especie
humana es mas sofisticada, mejor. Se han
producido catastrofes climaticas, epide-
mias, guerras, etcétera, y la especie huma-
na sigue avanzando, o sea que el resultado
de los refinamientos sucesivos de un esta-
do, para obtener otro estado mejor, nunca
peor.

St esto que, en principio parece cosa de
magia en algo tan desconocido y variable
como la vida humana, ha producido indivi-
duos tan scfisticados, ¢por qué no podria
usarse la misma técnica de reproduccion,
seleccién y adaptacion a procesos de cual-
quier tipo para obtener resultados mas refi-
nados cada vez? Esto es precisamente o
que persiguen los algoritmos genéticos.

Todo algoritmo genético, igual que la vi-
da misma, se basa en dos principios basi-
cos gque hacen posible su funcionamiento:
W En condiciones normales, cerca de una
solucion buena, hay otra buena, muy buena
o casi buena, al igual que al lado de una so-
lucién mala hay otra muya mala, mala o casi
mala. Esto implica que no es probable que
los descendientes de dos individuos muy
bien adaptados. sl no hay mutacion, estén
mal adaptados.

I Conseguir averiguar las caracteristicas
Sptimas para un individuo es un problema
complejo. Tanto es asi que los algoritmos
genéticos no garantizan una solucion opti-
ma a un problema, sino una gue a menos
es la mejor de todas las que hasta un mo-
mento dado se han estudiado y qus, por
tanto, puede estar cerca de una solucion
buena o muy buena.

TODO PROGRAMACGCION 12 i 17




] REPORTAJE TALGORjTMos GENETICOS

ESTRUCTURA TIPICA DE UN

ALGORITMO GENETICO
Nuestro objetivo es trasladar todo 1o que
hemos visto, a un programa informatico. El
objetivo del algoritmo genético va a ser bus-
car la mejor solucion gue sea posible dentro
de un tiempo concreto, para un problema
con un numero de factores influyentes lo
suficientements elevado como para que
probar todas las opciongs no sea viable. Por
tanto, lo primero que vamos a hacer es tra-
ducir los términos sobre genética de la
Tabla 1, a conceptos informaticos. El resul-
tado se puede ver enla Tabla 2.

La estructura tipica de un algoritrmo ge-
nético, es la que se musstra en la Grafica
3. donde se ve claro que el algoritmo gené-
tico en si es soncillo de entender.

Individuos y poblaciones

Lo primero que debemos hacer a la hora de
crear un algoritro genético es ver qué as-
pecto va a tener un individuo. Ya hermos vis-
to que un individuo va a ser, en un algoritmo
genético, una solucién a al problema pero,
2Qué estructura de datos debemos usar?
Eso depende mucho del problema selec-
cionado. Generalmente cada individuo se
representa por un vector de valores donde
cada uno de los valores representa una ca-
racteristica de la solucién. Para verio claro,
supongamos que vamos a crear un algorit-
mo genético para calcular en poco tiempo

cudles deben ser las dmen-
siones de una caja para po-

der almacenar la mayor can-
tidad de arena posible. El vo-

fumen de una caja viens da- canfmes

do por la formula siguiente:

........................................................ | [ Calcular adaptacion de cada solucion  }- :

Volumen = ancho * SHgtE)
largo * alto

....................................................... I " Eliminar soluciones peares

Entonces, un individuo

estana representado por un 4 Crear nuevas soluciones como
vecter con tres elementos £ comhinacidn de las supervivientes

[ s —f

(genes) enteros donde cada |

uno de ellos representauna | RECELLERGTHGH T R DEG DG
de las variables que influyen | IRkl G LA LEERUE T ER LT E T

en que el volumen gque per- | =i
mite la caja sea mas o me-

S inicio_J5

Definir soluciones iniciales B ¢

P o
£ 2B T

Do 4-.2:. Ly e sl

Soluci6n
mejor hasta
el momento

3 e s TR R A

Welnrd Vi I, =5,

L DR T T, T :

nos. En el numero 6 de
Todo Programacion,
Jaime Anguiano explica claramente cémo
hay que optimizar la forma de representar
las caracteristicas de un individuo para que
el prograrma no coNsumMa eXCesivos recur-
s0s. En este articulo no nos vamos a preo-
cupar de problemas de optimizacion puesto
que esta fuertemente ligado a lenguaje de
programacion utiizado y a la naturaleza del
problema que se desea solucionar, pero es
una caracteristica gue hay que tener bien
presente.

En cuanto a la poblacion, se define co-
rno el nurnero de individuos (soluciones)

Tabla 2. Glosario para algoritmos genéticos

bles es un gen.

Término Descripcién

Individuo Cada una de las soluciones posibles a un problema que hemos planteado.

Cromosoma | Silasolucién a un problerna pasa por determinar el valor que deben te-
ner todas las variables que influyen en el mismo, el estado concreto de
todas ellas en un momento dado es un cromosoma. En nuestro ejemplo
supondremos que cada individuo solo tiene un cromosoma, que Sera un
vector de enteros.

Gen Si la solucién a un problena pasa por detemminar el valor que deben te-

ner todas las variables que influyen en el mismo, cada una de esas varia-

Combinacién Sitenemos el estado de todas las variables para dos soluciones de un

problema y éstas son las que hasta €l momento se adaptan mejor (solu-
cionan mejor el problema), una combinacién es una solucién que tenga
valores de ambas, lo cual, en principio, parece un buen camino para en-
contrar una salida mejor.

Mutacion

Sitenemos el estado de todas las variables para dos soluciones de un
problema, y éstas son las gue hasta el momento se adaptan mejor (solu-
cionan mejor el problernay), una rmutacion es una solucién que tenga valo-
res de ambas. Esto, en principio, parece un buen camino para encortrar
una solucion mejor y tras ello, se cambia de forma aleatona el valor de
uno de los genes para probar nuevos dominios de soluciones y evitar la
deriva genética.

Adaptacion

Es un método para valorar como de bueno es un cromosoma (solucion
a un problema con muchos factores). Devuelve un ndmero que indica
como de buena es la solucién que se esta evaluando.
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Gréfica 3. Aspecto general de un algoritmo genético.

que vamos a tener en un momento dado.
cada uno con sus caracteristicas y su capa-
cidad de adaptacion. También depende del
problema que estemos tratando. A mas so-
luciones o individuos simuttdneos, mas n-
queza genética tendremos y mas posibles
soluciones buenas podremos consequir a
tener un ampiio espectro de posibiidades,
adernas de evitar fa denva genética de for-
ma eficiente. Sin embargo, mas recursos
consumira el algoritmo, tanto de memoria
como de proceso.

En el caso més trivial deberia haber cua-
tro individucs en una poblacion: un padre,
ofro padre, un descendiente que sea combi-
naciéon de amboes y otro mas al que se le
crea una mutacion. Adernas, podemos es-
tablecer que la poblacion siempre contenga
un nuimero determinado y fijo de individucs
(los mas buenos) o por el contrario, que la
poblacion pueda variar su numero dinamica-
mente. Nosotros supondrermos un tamano
fijo, puesto que es mas sencillo para apren-
der.

Funcion de adaptacion

Es el método o funcion que se tiene que en-
cargar de evaluar como de buena es cada
una de las soluciones (individuos) de nues-
tra poblacién, y devuelve un nimero.
Realmente es el grueso del algoritmo gené-
tico y es sin duda la parte mas delicada,
complicada y gue mas esfuerzos requiere
por parte del desarroliador.

Evaluar una solucién es faci en ejernplos
como el de la caja, donde la misma férmula
del volumen expresada unas lineas atras
puede valer. Sin embargo, en casos com-
plejos, donde la relacion entre las variables
no esté lo suficientemente clara, no hay una
férmula matematica directa y las variables
quse entran en juego son Muchas, la cosa
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cambia. Por ejemplo, la prediccion meteo-
rolégica o el diagnéstico médico. Todavia es
mas complicado cuando el estado de una
variable influye en el valor de otras, como la
temperatura y la humedad o el cansanclo y
la disminucidn de glébulos rojos. Para la cre-
acion de un algontmo genético, como para
casi cualquier cosa en Inteligencia artificial,
se requiere fa ayuda de un experto en ef1e-
ma que Nos pueda asesorar sobre cdmo
evaluar fas soluciones, pues es necesarno un
profundo conocimiento de! modelo que
queremos prograrnar,

Funcién de seleccion

La funcién de seleccién se encarga de elin-
nar de la poblacidn (conjunto deé solucionss)
aguelias soluciones que se adaptan peor, o
lo que es lo mismo, que son peores solucio-
nes al problema. Es aqui donde se hace la
seleccldn natural que Darwin expliico en sus
teorias. Los peores adaptados no sobrevi-
ven. En el ejemplo de la caja, si tuviésemos
como soluciones cinco posibles cajas de
distintas dmensiones, eliminariamos aque-
llas que permitan menor volumen.

Funcion de reproduccion

La funcién de reproduccién es la que permi-
te la recombinacién genética. Simula la re-
produccion humana haciendo cruces entre
los individuos que han sobrevivido a la aph-
cacion de la funcion de seleccion. General-
mente, para ejlemplos sencillos como los
que vamos a ver, con poblaciones de tama-
fio fijo lo que se hace es crear tantos indivi-
duos nuevos como haga falta para recupe-
rar la informacion. Generalmente el proceso
se leva a cabo como observamos en fa
Gréafica 4.

BN Los supenavientes se guedan todos.
Por algo han demostrado sstar bien adap-
tados.

Il Recornbinando los genes ds los su-
pervivientes, creamos nuevos individuos. La
recombinacién se suele realizar cambiando
un gen de un individuo, por otro del mismo
tipo del individuo con el que se cruza (ver

(alBfcipE]
(viwix{v{z}

Gréfica 4. Creacién de descendlentss a partir de supervivien-
tes. Mutaclén.
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Grafica 4). Se repite el proceso hasta que
se recupera el tamano de la poblacién.

B Creamos una mutacion en un gen de
uno de los nuevos individuos. Esto es. po-
nemos un valor valido, pero aleatorio en uno
de los genes, que no provenga de los su-
penivientes sino que “aparezca de la nada”.

Con esto ya hemos creado una nueva
poblacion con una nueva generacion de in-
dividuos, descendientes de los que sobrewi-
vieron en (2 Ultima seleccion. También apa-
rece un individuo "raro”, con una mutacién
que 2 lo mejor le sirve para adaptarse mejor
(o todo lo contrario).

Ya hemos visto todas las partes de un
algoritmo genético tipico, por lo que ya po-
demos realizar un ejemplo completo.

i EJEMPLO PRACTICO: CONDICIONES
BUENAS PARA PESCAR
Vamos a crear un algeritmo genético que
nos sirva para averiguar rapidamente unas
condiciones buenas para pescar, dado que
entran muchas variables en juego. Vamos a
definir todo o que hemos explicado, pero
para este gjernplo concreto.
Programaremos el algortmo genético en
Java, aunque podriarmos usar cualquier otro
lenguaje.

Nimero de tromosomas

,Cuantos individuos vamos 2 tener en cada
generacion? Podramos tener los que qui-
Siérarmos, Pero cuantos Mas, mas se com-
plican todas las funciones que hemos co-
mentado, asf que cogeremaos como mode-
lo un caso muy simgple, el que se muestra en
la figura inferior. Cada generacion tendra
dos progenitores, dos hijos por combina-

Modo en que se entremezcian geneés de dos Individuas para
formar otro.

cién y un hijo con mutacion. Ademés vamos
a suponer un nimero de indniducs en cada
poblacién fijo: slempre cinco.

Definicidn de los genes

Vamos a suponer gue hemos realizado las
stguientes observaciones tras muchos anos
pescando en lagos:

Bl Entre -10y 50 grados de temperatura,
las pescas mejores se han realizado con
termperaturas mas altas, pues los peces se
acercan mas a la orila.

R Cuando fa presion atmosférica es aita,
las pescas son melores que cuando ésta es
baja o nommal. Preslones altas suelen comnci-
dir con altas temperaturas, pero hay veces
gue no ocure asi.

B Sila noche anterior ha habido una luna
brilante y grande (nueva o llenay), la luz noc-
tuma hace que los pecas coman durante la
noche y por tanto las pescas son malas al
dia siguiente. Con lunas pequenas (men-
guante y creciente), este hecho se minimi-
za.

Bl Por la noche no se puede pescarenla
mayoria de las ocasiones, por ley. Durante el
dia, las mejores horas de pesca varian segun
el tipo de peces y el tipo de embalse/lago.
Bl Si el lago tiene algas, los peces se ali-
mentan de ellas y acuden menos a los ce-
bos. Ademas, es mas dificil pescar habiendo
algas en medio.

8 Sino flueve, fos peces pican como de
costumbre. Sillueve poco, los peces no pH-
can demasiado, y sipor el contrario hay lluvia
abundante, el agua arrastras todo tipo de in-
sectos y barro hasta el lago v los peces pi-
can mucho porque se acercan a comerse-
los.

B Por Uttimo, la época del ano buena para
pescar va de abril hasta octubre. En abril co-
mienza la temporada de pesca, que alcanza
enjunio su mejor momento vy de ahi des-
ciende hasta octubre. El resto de meses
ocuiITe 10 MisMO pero alainversa, se pesca
cadavez menos.

Asi que tenemos slete genes: tempera-
tura, presion, luna, hora, algas, luvia y mes.
Usaremos por tanto un vector de enteros

Tabla 3. Posibles valores de los genes

Gen Valores AR
Temperatura (-10....,50) °C
Presion Baja, alta, normal
Luna anterior Llena, nueva, creciente, menguante, sin luna {nublado)

Hora Amanecer, manana, mediodia, tarde, anochecer
Algas en el lago Muchas, normal, pocas
Mes Enero, febrero,..., diciembre
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para cada individuo. Todos los vaiores no
son numMméricos, pero habra que sustituirios
por un numero para almacenarlos en el vec-
tor. La sustitucion gue hernos hecho consta
de numeros negativos y positivos, y puede
verse en el codigo fuente en el CD gque
acomparia ala revista.

Funcion de adaptacibn

Como no somos expertos en condiciones
de pesca, harermos una funcion de adapta-
cién jo mejor que podamos, pero seguro
gue no obtendrermos resultados todo lo
precisos que hubiéramos deseaclo. Para
ello seria imprescindible contar con la opi-
rién de un experto.

De entre todos los genes que hemos
definido para un individuo, no todos tienen ta
misma importancia o el mismo peso. Ahora
mismo tenemos una representacidén numé-
rica de cada gen, que sera un valor positivo
cuando ayuda a pescar mas, y un valor ne-
gativo cuando empeora las capturas. La
funcidn de adaptacion podria ser la suma de
los valores de los genes, pero no seria co-
mecto del todo, ya gue no todos los genes
son igual de importantes. Oe hecho, hay
gue ponderar los valores de los genes para
gue tengan el peso correcto. La pondera-
cién (provenients al 100 por cien de milma-
ginacioén) se puede ver en laTabla 4.

Por tanto, vamos a considerar como
funcion de adaptacion la suma ponderada
(con los datos de dicha tabla) de los valores
de todos los genes de cada individuo. Hay
Que observar que esto es lo que permitirda
saber qué individuo muere, cual se reprodu-
ce, etc. De lo expertos que seamos y de lo
afinada que sea esta funcién, dependera
por completo el exito del algoritmo genéti-
co. Generamente suele ser necesario do-
cumentarse mucho sobre el problema an-
tes de realizar esta funcldn.

Funcién de selecclén

Para este ejemplo, la funcién de seleccion
es bastante sencilla, puesto gue la pobla-
cién con la que contamos es de cinco indivi-

Tabla 4. Peso de cada

gen del cromosoma

Gen

Temperatura

Presion

Luna anterior

Hora

Algas en el lago
Liuvia

ALGORITMOS GENETICOS

duos (soluciones) y ademas es fia. Una vez
que tengamos el valor resultante de la fun-
cién de adaptacién para los cinco individuos
de la poblacion, eliminaremos tres de ellos,
los gue peor funcién de adaptacion ofrez-
can. En caso de igualdad, elegiremos al azar
uno de los empatados, pero en cualquiera
de los casos debemos quedamos tras el
Proceso de “seleccion natural” exclusiva-
mente con dos individuos, los més prepara-
dos, gue posteriormente tendran que dar
lugar a la regeneracion de la poblacion. En
ejemplos con poblaciones variables y con
un mayor numero de individuos, el proceso
de seleccion se complica, pero no nos me-
rece la pena afadir dificultad a este ejemplo
gue es mas que nada didactico.

Funcion de reproduccion

Siempre se llama a esta funcion cuando se
ha realizado la seleccién de los Individuos
mas adaptados. Por tanto, solo contaremos
con dos individuos que consideraremos co-
Mo "padres” para crear una nueva genera-
cién. Lo haremos de la siguiente forma:

I Cada hijo “normal’ tendra en comun seis
genes con uno de sus padres, y el gen res-
tante serd del otro padre. Lo méas facil es
gue seleccionamos el gen que deseamos
modificar y lo intercambiemos entre “el pa-
dre"y "la madre” dando lugar a dos hijos,
uno igual al padre excepto en un gen que
sera de lamadre, y otro igual a la madre ex-
cepto enun gen que sera del padre. Asi
tendremos dos hijos y dos padres yaen la
poblacién.

B De los dos hijos gue hemos creado, to-
maremos uno de ellos y modificaremos ale-
atériamente uno de sus genes, dandole,
eso si, un valor dentro del rango permitido.
Asl ese individuo sera hijo y tendré parte de
los padres, pero ademas presentara una
mutacion que puede modificar su adaptabi-
lidad.

Con este proceso, ya tendremos de
nuevo los cinco individuos de la poblacién,
todos partiendo de dos individuos buencs,
gue fueron seleccionados. Con esto se es-
pera gprovechar el principio gue comenta-
bamos de que allado de una buena soiu-
cién, es posible encontrar otra similar o muy
buena.

Mes 20%
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Captursa def programa de ejempio.

Deriva genética y gemelos

Ya hemos explicado lo que es fa denva ge-
nética, y dos gemelos son dos hijos de los
mismos padres que tienen la misma com-
posicion genética entre si, fruto de una divi-
sién tras la fecundacion. En nuestro ejem-
plo, apareceran répidamente gemelos (indi-
viduos genéticamente idénticos) pero serdn
fruto de la deriva genética, ya que cinco indi-
viduos con siete genes cada uno y cada
gen con tres o cuatro posibles valores no
dan mucho juego. Es deseable que no haya
gemelos, ya que no aportan diversidad ala
poblacion; se pueden y deben poner me-
dios en la funcién de reproduccién para que
no aparezcan. £En este ejemplo se han deja-
do para mostrar gue la deriva genética pue-
de ser un gran problema para alcanzar la
solucién a un problermna si no se establece
un sistera de mutaciones.

Sise gjecuta y prueba el gifemplo, se
puede ver gue tras unas pocas genera-
clones se alcanzan soluciones mas que
aceptabtes, y que alcanzar el valor 6ptimo
puede reguenr mucha evolucion en la po-
blacién: ésa es la clave de los algontmos ge-
néticos.

C4digo del ejemplo

Dado lo farragoso que pusde resultar el cé-
digo de un algortrmo genético si no se expli-
can los conceptos tedricos que hemaos co-
mentado, se ha optado por no poner codi-
go en el articulo sino explicar quée debe ha-
cer cada funcion. En su lugar, el cédigo esta
en el CD de larevista y el codigo importante
del algoritmo genético se encuentra enmar-
cado claramente entre dos comentarios
que dicen “CODIGO IMPORTANTE” (el resto
es para el interfaz de usuario). Las funciones
se llaman como las hemos nombrado en
este articulo, y esta todo lo suficientemente
explicado como para entenderlo facimente
viendo el cédigo con larevista delante.

M CONCLUSION

¢ Realmente funcionan los algoritmos gené-
ticos? Pues la verdad es gue si, y lo hacen
muy bien. No obstante, su utilizacion esta
aconsejada para resolver problemas com-
plejos, con muchas variables, cuya resclu-
cién exacta consume un tiempo muy eleva-
do, tanto que la solucion ya no nos es Util
cuando la averiguamos. Por ejemplo, la di-
reccién de un huracan, no nos sirve de nada
poder averiguar su direccion exacta sitar-
damos un mes. Con un algoritmo genético
se encuentran soluciones siempre mejores
en cada iteracién, y en relativamente poco
tiempo podemos solventar un problema
con éxito (aunque no necesariamente de
forma optima).
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