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¢Por qué algoritmos genéticos en el dmbito de la ingenieria?

Los ingenieros nos enfrentamos dia a dia a numerosos problemas. La
complejidad de estos problemas crece de una forma exponencial debido a
las herramientas informaticas que nos permiten desarrollar modelos mas
complejos. Hemos pasado, pues, de una ingenieria con papel, lapiz y
calculadora, a otra con herramientas digitales, gran cantidad de datos (big

data) y super ordenadores. Todo ello ha sido posible gracias a los avances
conseguidos en disciplinas como la tecnologia electrOnica, el desarrollo

software e Internet. En la actualidad, los modelos con los que nos
enfrentamos son més realistas, pero también son mas dificiles de analizar
mediante técnicas analiticas o exactas. En los ultimos afios, los algoritmos
de inteligencia artificial se han convertido en una herramienta indispensable
para resolver problemas de ingenieria de una manera aproximada. Estos
algoritmos estdn soportados por la gran capacidad de célculo que tienen
nuestros ordenadores. En la actualidad, cualquier ordenador personal o
portatil es capaz de realizar millones de operaciones por segundo. Por otro



lado, lenguajes de programacion de alto nivel, como Python, han generado
una gran cantidad de usuarios, agrupados en comunidades, que trabajan
conjuntamente para desarrollar un amplio abanico de recursos abiertos.
Estos recursos se engloban en librerias, repositorios abiertos, congresos
nacionales e internacionales, comunidades locales, seminarios, etc. El
resultado es una democratizacion de la inteligencia artificial abierta y al
alcance de todos. Es decir, las técnicas de inteligencia artificial estan a
disposicion de cualquiera que tenga unos conocimientos medios en
matematicas y programacion. Asi, los ingenieros -como grandes artifices del
desarrollo tecnoldgico- debemos estar en la cresta de la ola de la
inteligencia artificial, para seguir aportando soluciones a los problemas que
nos surgen dia a dia.

En esta gran caja de herramientas compuesta por todos los algoritmos de

inteligencia artificial -tales como algoritmos de machine learning, redes
neuronales, etc.- los algoritmos genéticos son una herramienta
indispensable, ya que nos permiten obtener soluciones adecuadas a
problemas muy complejos que no se pueden abordar con métodos clasicos.
Por lo tanto, cualquiera que se considere experto en la materia debe dominar
la técnica. Siempre debemos tener presente que lo importante de cada
método es saber en qué escenarios se debe utilizar, qué ventajas tiene y
cuales son las limitaciones de cada herramienta. En este libro se muestran,
mediante una serie de ejemplos practicos, las bondades y las limitaciones de
los algoritmos genéticos para resolver problemas de ingenieria.

Como introduccion al contenido del libro, debemos anticipar que los
algoritmos genéticos se basan en la naturaleza. Esto significa que muchos de
los problemas de ingenieria se pueden resolver, simplemente, observando
cOmo funcionan los seres vivos. El mecanismo utilizado no es otro que la
Teoria de la Evoluciéon de Charles Darwin (Darwin, 1859), la cual nos dice
que los individuos que mejor se adaptan al medio tienen mas probabilidades
de sobrevivir y en consecuencia, de dejar descendencia. Esta idea,
aparentemente tan alejada del mundo de la ingenieria, ha dado lugar a una
metodologia de optimizacién de problemas: los algoritmos evolutivos o



computacidon evolutiva, donde se encuentran enmarcados los algoritmos
genéticos.

A lo largo del libro se abordaran distintos problemas de optimizacion
que se resolveran mediante algoritmos genéticos. El objetivo principal del
libro es dejar patente la gran capacidad que tienen los algoritmos genéticos
como técnica de resolucion de problemas de ingenieria. Asi, esperamos que
este libro sirva para que muchos ingenieros se introduzcan dentro del mundo
de la optimizacion metaheuristica y la apliquen en sus problemas en el
futuro.

Daniel Gutiérrez Reina, Alejandro Tapia Cérdoba, Alvaro Rodriguez del
Nozal

Sevilla, mayo de 2020

Objetivos y estructura del libro

Este libro pretende ofrecer una vision general sobre el desarrollo y la
programacion de algoritmos genéticos desde un punto de vista practico y
con un enfoque orientado a la resolucion de problemas de ingenieria. El

libro se ha orientado a un aprendizaje mediante ejemplos (learning by

doing). Esto significa que los conceptos se van describiendo conforme
aparecen en el problema que se aborda. Por lo tanto, no existe un capitulo
donde se encuentren todos los operadores genéticos, o las implementaciones
de algoritmos genéticos, etc. No obstante, el glosario del libro permite
identificar facilmente la pagina donde se encuentra cada concepto.

El libro se estructura en dos partes bien diferenciadas. En la primera
parte, se cubren los conceptos basicos de los algoritmos genéticos mediante
varios ejemplos clasicos. En el primero de los cuatro capitulos que
constituyen esta primera parte, se resuelve un problema muy sencillo
formulado con variables continuas, con el proposito de ilustrar los
principales componentes de los algoritmos genéticos. Aunque el primer
capitulo es largo, es necesario leerlo con detenimiento para poder



comprender los principales mecanismos que hay detrds de un algoritmo
genético. Por lo tanto, se recomienda no avanzar si no se tienen claros los
conceptos descritos en este capitulo. En el segundo capitulo, se aborda el

problema del viajero o Traveling Salesman Problem (TSP), sin duda uno de
los problemas combinatorios clasicos con variables discretas mas
estudiados, y que constituye un ejemplo perfecto para demostrar la
potencialidad de los algoritmos genéticos para resolver problemas
complejos. Una vez conocida la estructura fundamental de los algoritmos
genéticos, en el tercer capitulo, se profundiza en el uso de las funciones de

benchmark para validar tanto sus capacidades como sus potenciales
vulnerabilidades, lo cual la constituye una herramienta fundamental para su

depuracion. Las funciones de benchmark son funciones que la comunidad
cientifica utiliza para la evaluacion de algoritmos de optimizacion. Estas
presentan diversas dificultades a los algoritmos de optimizacién. Por
ejemplo, tener varios maximos o minimos (funciones multimodales), o tener
un maximo/minimo local cerca del absoluto. Por ultimo, en el cuarto
capitulo se introduce el enfoque multiobjetivo de los algoritmos genéticos,
lo cual constituye una de las capacidades mas interesantes y versatiles de
este tipo de algoritmos. Desde el punto de vista de los problemas de
ingenieria, el enfoque multiobjetivo es muy importante, ya que los
ingenieros siempre debemos tener en cuenta una relacion de compromiso
entre el coste y la adecuacion de las soluciones al problema. Los problemas
multiobjetivo se abordaran mediante dos ejemplos. En primer lugar, se
resolverd un problema clasico como es la suma de subconjuntos. Y en

segundo lugar, se usaran funciones de benchmark con multiples objetivos.
Al finalizar la primera parte, el lector habra adquirido suficiente destreza
como para poder abordar problemas de optimizacion mediante algoritmos
genéticos.

En la segunda parte, se introduciran una serie de problemas ingenieriles,
cuya resolucion se abordard mediante el desarrollo de algoritmos genéticos.
Todos los problemas se tratan tanto desde el punto de vista de un unico
objetivo (problemas unimodales) como desde el punto de vista de un
multiobjetivo (problemas multimodales). En el primer capitulo, se estudia el
problema del despacho econdémico de una microrred eléctrica. Este



problema, formulado en variables continuas, constituye uno de los
problemas mas complejos y de mas relevancia en el area de sistemas
eléctricos de potencia, y persigue la programaciéon de la potencia
suministrada por un conjunto de generadores, para abastecer una demanda
durante un periodo determinado y de forma 6ptima. En el segundo capitulo,
se aborda un problema de optimizacion relativo al disefio de una planta
micro-hidraulica. Este problema, formulado con variables binarias, persigue
determinar el trazado Optimo de la planta, y constituye un problema de
especial interés dado el alto nimero de combinaciones posibles, lo que hace
inabordable su resolucion mediante estrategias analiticas o exactas. Por
ultimo, en el tercer capitulo se aborda el problema del posicionamiento
optimo de sensores, en el cual se persigue determinar las posiciones mas
adecuadas para instalar una serie de sensores de manera que la mayor parte
posible de puntos de interés queden cubiertos.

En todos los capitulos se incluye una seccion de codigo completo,
lecciones aprendidas y ejercicios propuestos. Las lecciones aprendidas
hacen referencias a los aspecto mas relevantes que se deben adquirir en
dicho capitulo. Los ejercicios sirven para afianzar conceptos y coger
destreza en la aplicacion de algoritmos genéticos. Por dltimo, para finalizar
cada capitulo se incluye una seccion con bibliografia adicional para seguir
profundizando en los temas abordados en el capitulo.

Prerrequisitos para seguir el libro

Para seguir correctamente el libro, se presupone unos conocimientos

medios del lenguaje de programacion Python. Este libro no cubre los
conceptos basicos de este lenguaje, y da por hecho que el lector parte con
conocimientos basicos de programacion orientada a objetos.

En cuanto a los algoritmos genéticos, el libro cubre desde cero, y paso a
paso, los conceptos basicos de dichos algoritmos -tanto de aquellos con un
unico objetivo, como de aquellos con multiples objetivos-. El contenido
matematico del libro es minimo, y unicamente es de relevancia en la



segunda parte, donde algunas ecuaciones son necesarias para plantear los
problemas de ingenieria propuestos.

Se recomienda una lectura en profundidad de los primeros capitulos
antes de pasar a la segunda parte del libro. En la segunda parte se pasa mas
rapidamente por los componentes de los algoritmos genéticos que se han
detallado en la primera parte.

Codigo
Descripcion del cédigo

La presentacion del codigo en todos los capitulos se hace mediante el
siguiente procedimiento:

B En primer lugar, se describen por separado cada una de las partes del
codigo utilizadas para resolver los problemas planteados en cada
capitulo. De esta forma, se describen paso a paso los principales
componentes del algoritmo.

B En segundo lugar, todos los capitulos tienen una seccién que incluye
el codigo completo necesario para resolver el problema. Asi, el lector
puede ver de manera conjunta todas las lineas de cddigo, junto a una
breve descripcion del mismo.

Para desarrollar el codigo se ha utilizado el paquete Anaconda con
Python 3. Este paquete incluye tanto el intérprete de Python como librerias
basicas de este lenguaje de programacion, como pueden ser numpy O
matplotlib. Ademas, nos provee de entornos de desarrollo para generar
nuestro codigo, como pueden ser Spyder o Jupyter.

Repositorio

Todos los scripts utilizados en cada una de las secciones, asi como
diverso material complementario del libro, se pueden encontrar en el
siguiente repositorio de Github:


https://github.com/Dany503/Algoritmos-Geneticos-en-Python-Un-Enfoque-Practico

https://github.com/Dany503/Algoritmos-Geneticos-en-Python-
Un-Enfoque-Practico.

Descripcion del cédigo
Todos los fragmentos de codigo desarrollados en este libro se clasifican

en cuatro categorias: archivos de texto, resultados, scripts y codigos
completos. Para facilitar su identificacion, cada una de estas categorias se
corresponde con un color:

Archivo de texto:

Aqui se mostrard el contenidoe de archives con los gue trabajaremos, bien
como entradas para nuestros algoritmos (por ejemplo , bancos de dates) o
bien como salidas (por ejemplo, un listado con las soluciones de

nuestro proeblema).

Resultado:
Los resultados muestran operaciones realizadas directamente en la comnsola
de Pythen, y muestran interacciones de tipo entrada-salida.

Script:

Les scripts sirven para mostrar comandos o fragmentos de cédigo en Python.
A lo largo de este libro utilizaremos scripts para mostrar, por ejemplo,
cémo llamar a ciertas funciones, cémo operar cen variables o céme definir
los operadores que usaremos en nuestros algoritmos genétices. El codige
completo utilizado en cada seccién se pueden conseguir mediante la dnidn
de cada uno de los scripts utilizados en dicha seccifn.

I |Codigo completo:

Les codigos completos representan la versién final de nuestros algeritmos,

de forma gque puedan ser ejecutados de forma autdnoma ¥ sin requerir ningian

+ | comande adicional. Como regla general, al final de cada capitulo veremos

s |un cddigo completo que permitird poner en practica tode lo aprendido. Ademas,
+ |este cdbdige estd numerade, de manera que podremos describir cada parte,

para una mejor comprensidn.

Algoritmos y operadores de referencia

Aunque las herramientas fundamentales de los algoritmos genéticos se
introduciran en el primer capitulo, a lo largo del libro se irdn presentando
diferentes propuestas para su implementacion, en base a las necesidades del
problema en estudio. Junto con cada nueva propuesta se presentard una
descripcion detallada en un entorno como el siguiente:


https://github.com/Dany503/Algoritmos-Geneticos-en-Python-Un-Enfoque-Practico

Operador [Funcion nueva: nombre(argumentol,argumento2)® 1 Aqui se detallara la finalidad de
la funcién y coémo se utiliza, describiendo cada argumento de entrada y cada salida.

4Cuando la funcién presentada esté incluida en la libreria de deap, se incluird una referencia a
la documentacion.

Asi, utilizaremos este entorno para describir operadores genéticos
(mutacion, cruce y seleccion) y algoritmos genéticos. Para localizar donde
se describe una funcidn en particular, podemos consultar el glosario.

Librerias necesarias

Todos los scripts de Python se han desarrollado en Anaconda'. La
version de Python utilizada es 3.6 para Windows. No obstante, no debe
haber problemas con otras versiones de Python y otros sistemas operativos.

A continuacidn, se listan las librerias utilizadas:

deap: version 1.3.
matplotlib: version 3.1.3
numpy: version 1.16.3
scipy: version 1.2.1
scoop: version 0.7

Moédulos nativos de Python como random, arrays, multiprocessing,
JSON, math, etc.

Para instalar la libreria deap con pip’:

>>> pip install deap

Si realiza la instalacion desde Spyder o Google colab:

>»>> lpip install deap

. 3
Para instalar con conda:



>>> conda install -c conda-forge deap
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1.1 Introduccioén a los algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son técnicas de optimizacidon metaheuristicas,
también llamadas estocasticas o probabilisticas (Holland et al., 1992)
(Goldberg, 2006). Aunque fueron propuestos en la década de los 60s por
Jonh Holland (Holland, 1962) (Holland, 1965) (Holland et al., 1992), no ha
sido posible su aplicacién en problemas de ingenieria reales hasta hace un
par de décadas, debido principalmente a que son computacionalmente
intensivos y que, por lo tanto, necesitan una capacidad computacional
elevada para llevar a cabo multitud de operaciones en poco tiempo. La idea
principal de un algoritmo genético es realizar una busqueda guiada a partir
de un conjunto inicial de posibles soluciones, denominado poblacion inicial,
el cual va evolucionando a mejor en cada iteracion del algoritmo (Lones,
2011). Dichas iteraciones se conocen como generaciones y, normalmente, la
ultima generacion incluye la mejor o las mejores soluciones a nuestro
problema de optimizacion. Cada posible solucidén a nuestro problema se
conoce como individuo, y cada individuo codifica las variables



independientes del problema de optimizacion. Estas variables representan
los genes de la cadena cromosémica que representa a un individuo. Los
algoritmos genéticos estan basados en la Teoria Evolucionista de Charles
Darwin (Darwin, 1859). Dicha teoria, explicado de forma muy simple,
indica que los individuos que mejor se adaptan al medio son aquellos que
tienen mas probabilidades de dejar descendencia, y cuyos genes pasardn a
las siguientes generaciones. La teoria de Darwin también describe que
aquellas modificaciones genéticas que hacen que los individuos se adapten
mejor al medio, tienen mayor probabilidad de perdurar en el tiempo. Estas
ideas son las que utilizan los algoritmos genéticos para realizar una
busqueda estocastica guiada de forma eficiente. En los problemas de
optimizaciéon numéricos, los individuos son potenciales soluciones al
problema y la adaptacion al medio se mide mediante la funcion que

queremos optimizar, también llamada funcidn objetivo, fitness function o
funcién de evaluacion'. Un individuo se adaptara bien al medio si produce

un desempefio o fitness” alto, en caso de que se quiera maximizar la funcién
objetivo, o si produce un desempefio bajo en caso de que estemos ante un
problema de minimizacién. Ambos problemas son siempre duales®, por lo
que pasar de un problema de maximizacién a un problema de minimizacion
es tan sencillo como multiplicar por —1 el resultado de la funcién objetivo.

En cada iteracion del algoritmo, nuevos individuos (descendientes o, en

inglés, offsprings) son creados mediante operaciones genéticas, dando lugar
a nuevas poblaciones. Dichas operaciones genéticas, que se pueden resumir
en tres bloques -seleccidn, cruce y mutacion- son el motor de busqueda de
un algoritmo genético. Cada vez que se crea un nuevo conjunto de
individuos, se crea una nueva generacion, y dicho proceso termina con la
generacion final, la cual debe incluir los mejores individuos encontrados a lo
largo de las generaciones. Asi, la Figura 1.1 representa el funcionamiento
general de un algoritmo genético. Como se puede observar, se parte de una
poblacién inicial aleatoria y, a través de las operaciones genéticas, se van
obteniendo nuevas generaciones hasta que se alcanza la poblacion final. En
este primer capitulo del libro, vamos a entrar en detalle en cada uno de los
pasos y mecanismos que conforman un algoritmo genético; para ello,

utilizaremos la libreria de Python deap’. Esta libreria nos facilita el disefio e



implementacion de distintos algoritmos genéticos, ya que incluye muchas
funciones de libreria que desarrollan los principales componentes de un
algoritmo genético.

Generacion 1 i .
cio Ces _—
Poblacion inicial Generacion 2 — Generacion N

Figura 1.1. Esquema del funcionamiento de un algoritmo genético.
Por qué recurrimos a la optimizacion metaheuristica?

A lo largo de nuestra vida académica y profesional como ingenieros, con
frecuencia nos encontramos con problemas de optimizacion de gran
complejidad. A veces, esta radica en la gran cantidad de variables que hay
que manejar; otras, en la complejidad de las ecuaciones que las gobiernan.
A veces, incluso nos planteamos si la solucion a nuestro problema existe.

Pero, en general, solemos decir que estos problemas son dificiles de

resolver. Pero ;qué significa que un problema sea dificil de resolver?
Aunque pueda parecer una pregunta trivial, es la primera que debemos
formular cuando nos planteamos el uso de optimizacion metaheuristica. Por
supuesto, no es una pregunta facil de responder.

Los métodos de optimizacion se pueden clasificar en dos grandes grupos
bien diferenciados: métodos exactos y métodos metaheuristicos o
aproximados.

La diferencia fundamental entre ellos estd clara: los métodos exactos
garantizan la obtencion de la solucion Optima, mientras que los
metaheuristicos no. Llegados a este punto, uno podria preguntarse qué
sentido tiene inclinarse por la segunda opcion pudiendo utilizar un método
exacto. Pues bien, la realidad es que no siempre podemos encontrar un
método exacto que permita resolver nuestro problema. Es mas: si lo hay, es
muy posible que su aplicacion no sea viable para un problema de cierta
complejidad; por ejemplo, por el tiempo de resolucién (una busqueda



extensiva para un problema combinatorio de algunos cientos de variables
puede tardar meses o afos’), o por las simplificaciones que pueden requerir
para su aplicaciébn (por ejemplo puede ser necesario linealizar las
restricciones del problema). Ademas, las estrategias de resolucidn analiticas,
como los métodos basados en gradiente, pueden converger a optimos locales
y no alcanzar el 6ptimo global del problema.

Asi, para decidir qué estrategia utilizar para abordar un problema dificil
de resolver deberiamos plantearnos, al menos, las siguientes cuestiones:

B ;Coémo de grande es mi problema?
Evaluar el tamafio del espacio de busqueda (esto es, el nimero de
soluciones posibles) es un buen indicador de la complejidad del
problema. Si conocemos el tiempo necesario para evaluar una
solucidn, podemos hacer una estimacion del tiempo que seria
necesario para realizar una buisqueda extensiva.

B ;Necesito resolverlo rapido?
Esta claro que es preferible disponer de la solucion lo antes posible,
pero debemos pensar si realmente necesitamos que nuestro problema
se resuelva en cuestion de segundos o si, por el contrario, varias horas
(o dias) son un plazo aceptable.

B ;Hay muchas restricciones? ;Como son?
Un elevado numero de restricciones, y, -sobretodo, una gran cantidad
de no linealidades en las mismaspuede constituir un obstaculo
insalvable para abordar analiticamente nuestro problema de
optimizacion. Resolver de forma analitica una version
suficientemente simplificada (por ejemplo, relajando ciertas
restricciones) de nuestro problema puede ser una buena idea, y nos
puede ayudar en el desarrollo de estrategias metaheuristicas para el
problema completo.

B ;Qué precision necesito en los resultados?
Cuanto mas precisa sea nuestra solucion mejor, por supuesto. Pero
(cuanto es suficiente? ;Considerarias adecuada una soluciéon un 1%
peor que el optimo global? ;Y un 5%? Es posible que con un 10% tu



solucion sea mas que util para cumplir su propdsito, y te permitiria
ahorrar una gran parte de tiempo o de recursos.

Limitaciones de los métodos tradicionales basados en gradiente

Tradicionalmente, en los cursos de calculo, tanto en enseflanza
secundaria como en niveles superiores, los métodos de optimizacion
estudiados son los métodos basados en gradiente. De forma genérica, para

una funcion f (x) el procedimiento consiste en:

1. Calculamos las derivadas de la funcion f (x).

2. Obtenemos los puntos para los que el gradiente se hace cero f (x)=
0.

3. Calculamos la segunda deriva f (x) y evaluamos los puntos

anteriores para saber si es un maximo f (x; < 0) 0 un minimo f (x;
> 0).

Cuando tenemos problemas con varias variables, debemos trabajar con
derivadas parciales y obtener las matrices Hessianas. Como podemos
observar, los métodos basados en gradientes se basan en el calculo de las
derivadas de la funcién (o derivadas parciales). Sin embargo, existen
muchos casos en los que el calculo de las derivadas es muy complejo o
incluso imposible. Imaginemos que queremos optimizar el funcionamiento
una planta industrial de la que no tenemos el modelo, pero si tenemos un

software de simulacion de la planta. En esta situacion, no podemos aplicar
los métodos basados en gradiente, pero si podremos aplicar los métodos
metaheuristicos, como veremos mas adelante. Otro problema de los
métodos basados en gradiente es que se pueden quedar atrapados en
optimos locales, ya que pueden existir varios puntos de la funcion en los que
el gradiente se haga cero. Por dltimo, también es importante indicar que en
los métodos numéricos basados en gradiente, se debe indicar un punto
inicial. Por lo tanto, el funcionamiento del algoritmo dependera de la
seleccion de dicho punto, y pueden aparecer problemas de convergencia en
algunos casos.



A continuacién, veremos que los algoritmos metaheuristicos -y en
concreto los algoritmos genéticos- nos permiten obtener soluciones
realmente buenas a problemas en los que los métodos tradicionales basados
en gradiente pueden presentar problemas.

1.2 Primeros pasos mediante un problema sencillo

Como la mejor forma de aprender a programar es simplemente
programando, vamos a resolver un problema sencillo paso a paso, con el fin
de poder describir los distintos componentes de un algoritmo genético, asi

como su implementacion en Python.

Ejercicio 1.1 Se desea encontrar el maximo de la funcion

flx,y) = vx2 42,

en el dominio {x, y} € [-100, 100].
N

En este simple ejemplo, las variables independientes son x e y, y la

funcion objetivo o funcién de fitness es f (x,y). Un individuo, pues, debe
codificar dichas variables independientes en una cadena cromosdémica
(informacion genética del individuo) en la que cada variable independiente
corresponde a un gen. Asi, en nuestro problema ejemplo, la cadena
cromosOmica estaria formada por dos genes que al confinarse en forma de

lista, quedarian como [x, y,], con i = 1,..,n (siendo n el nimero de
individuos que componen la poblacion). La Figura 1.2 muestra graficamente

la representacion de un individuo y de una poblacion de n individuos.
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Figura 1.2. Representacion de un individuo y de una poblacion.

En principio, vamos a considerar que la poblacion del algoritmo no

cambia de tamafio a lo largo de las generaciones; por lo tanto, n sera
constante.

P En los algoritmos genéticos tradicionales, el tamafo de la poblacién es siempre constante. Ademas,
un aspecto importante en los algoritmos genéticos es que la poblacién inicial, en la mayoria de los
casos, se elige de manera aleatoria con el fin de partir de una diversidad amplia de individuos.

Es decir, queremos tener genes de muchos tipos. En caso contrario, si los
individuos de la poblacion inicial se parecieran mucho, estariamos
limitando el proceso de busqueda del algoritmo genético. Por lo tanto, a la
hora de abordar la resolucion de un problema mediante algoritmos
genéticos, uno de los primeros pasos que tenemos que dar es buscar un
mecanismo para generar soluciones aleatorias a nuestro problema que
difieran lo suficiente las unas de las otras. Imaginemos que la poblacion
inicial estd compuesta por diez individuos (n = 10); en consecuencia, se
deberan generar diez soluciones aleatorias. En la Tabla 1.1 se muestran las
soluciones iniciales generadas, siendo esta solo una posible muestra de diez
soluciones aleatorias.

Tabla 1.1. Poblacion inicial.

Individuo X y
1 68.88 81.62
51.59 0.93

3 -15.88 -43.63



