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Resumen

Los algoritmos genéticos (AG) estan inspirados en el principio darwiniano de
la evolucion de las especies y en la genética. Son algoritmos probabilisticos que
ofrecen un mecanismo de busqueda paralela y adaptativa, basado en el principio de
supervivencia de los mas aptos y en la reproduccion.

Este articulo presenta una introduccion a los fundamentos de los AG. También en-
sefia el simulador software AG_UdeA desarrollado con un proposito didactico para
la ensefianza de los AG. El principal aporte consiste en la aplicacion de los AG para
pronosticar los puntos criticos de consumo de energia eléctrica del sector industrial
de la ciudad de Medellin para un periodo de 24 horas.
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Forecasting of critical points of the temporary
series “electrical power consumption

of the industrial sector in Medellin city”,
using genetic algorithms

Abstract

The Genetic Algorithms (GA) are inspired by the Darwin’s principle of the evolution
of the species and the genetic. They are probabilistic algorithms that offer an
adaptative and parallel search mechanism, based on the principle of survival of the
most capable and in the reproduction.
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This article presents an introduction to the foundations of the GA. Also we show
the software simulator AG_UdeA developed with a didactic purpose for the tea-
ching of the GA. The main contribution consists on the application of the GA to
predict the critical points for electrical power consumption in the industrial sector
in Medellin city for a period of 24 hours.

---------- Key words: genetic algorithms, artificial neural networks.



Introduccion

Al enfrentar la tarea de hallar la soluciéon a un
determinado problema, uno de los pasos funda-
mentales consiste en la eleccion de la herramienta
adecuada para abordar dicha tarea; esta eleccion
esta obviamente condicionada por el tipo de pro-
blema a solucionar y por su complejidad. [1, 2]

En maltiples ocasiones se puede emplear un
procedimiento explicito para hallar la solucion
exacta del problema, mediante una expresion
matematica directa, la interpretacion de alguna
grafica, la ejecucion de un algoritmo iterativo o
cualquier otra estrategia.

No obstante, existen problemas en los que no es
viable obtener una solucién exacta, porque no se
conoce algun método que provea esa solucion, o
porque conociéndolo este resulta ser muy comple-
jo de interpretar o muy lento en su ejecucion.

La heuristica es un conjunto de estrategias de
busqueda de soluciones particularmente utiles en
estos casos. La idea fundamental de una heuris-
tica es buscar “buenas” soluciones al problema,
aunque no se asegure que se encuentra una so-
lucion exacta. Los AG son un caso particular de
estas técnicas heuristicas.

La razdn por la cual los algoritmos genéticos
tienen ese nombre, es porque se trata de estrate-
gias que fueron concebidas como una imitacion
simplificada de la mecanica que ha gobernado los
procesos genéticos de la seleccion natural que se
dan en la naturaleza.

Por tanto, ha tomado algunos términos propios
de las ciencias bioldgicas para describir los
componentes del algoritmo (genes, cromosoma,
reproduccion, mutacion, etc.). No hay que perder
de vista, sin embargo, que los AG no pretenden
modelar el proceso bioldgico, tan solo se trata de
una estrategia heuristica de busqueda de solucio-
nes, inspirados en dicho proceso.

El objetivo de un AG es la optimizacion de una
funcion de evaluacion (también denominada
fitness), sujeta a ciertas restricciones. Para ello

las variables de la funcién se codifican en genes;
una coleccion de genes, que corresponde a un
punto en el espacio de entrada de la funcion de
evaluacion, es un individuo. En un AG se produce
una coleccion de individuos (una poblacion) que
a través de un cierto niimero de iteraciones va
mejorando. La poblacion de un determinado ciclo
es la generacion correspondiente a ese ciclo.

Con este articulo se presenta la aplicacion de
los AG para pronosticar los puntos criticos de la
serie temporal “consumo de energia eléctrica del
sector industrial de la ciudad de Medellin en un
periodo de 24 horas”.

Conceptos previos

Gen

Un gen es la cantidad de informacion necesaria para
codificar una caracteristica especifica de un orga-
nismo o estructura genética (cromosoma). [1, 2]

Cromosoma

Los AG utilizan “cromosomas”. En este caso son
representaciones basadas en las caracteristicas de
los individuos o sucesos, a través de un conjunto
de estructuras de conocimiento llamadas “genes”
0 “patrones”. Cada patron o gen debe representar
la presencia o la ausencia de una propiedad o
caracteristica de determinado individuo.

Los cromosomas también son llamados “cadenas
de genes” o “genotipos”. La longitud de los cro-
mosomas por lo general es fija. Cada gen puede
tomar solamente un pequefio rango de valores o
alelos. Frecuentemente, el adjetivo “pequefio”
solo significa “1” 6 “0”, e indica la presencia o
ausencia de una determinada caracteristica del

individuo o proceso que se modela.

Genoma

El genoma es todo el material genético de los
cromosomas de un organismo particular. En el
caso del genoma humano, tiene 3.000 millones
de nucleotidos.



Medida de salud (fitness).

El objetivo de los AG es encontrar una estructura
que ejecute bien, en términos de una medida de
funcionamiento:

V:A——>R+
Donde:

A: un conjunto dado de estructuras o cromoso-
mas, R+ nimeros reales positivos.

Entonces, la funcion V' provee una medida de
salud (fitness), para un cromosoma dado.

Cada gen de la cadena tiene un peso asociado,
llamado “idoneidad del gen o patron”, que recoge
su importancia, representatividad o rendimiento
en experiencias pasadas.

Tabla 1 Algoritmo genético basico

Entonces, dado un genotipo particular, la funcion
V'y los pesos de los genes proporcionan una
forma para determinar la probabilidad de que
una cadena sea seleccionada para contribuir a
la siguiente generacion elaborada a partir de la
accion del AG.

Algoritmo genético (AG)

Las operaciones basicas de los AG [1, 2] son
las siguientes: generacion, cruce, mutacion, re-
produccion y eliminacion de patrones ineficaces
(véase tabla 1).

La estrategia basica de los AG se resume en el algo-
ritmo (P(?) es la poblacion en la generacion ).

Inicio principal
t=0;
Crear P(t)
Mientras que (no se cumpla la condicién de parada)
Evaluar P(t)

Seleccionar P(t + 1) a partir de P(t)

Recombinar P(t + 1)
t=t+1

Fin ciclo

Fin principal

Crear P(1)

La generacion implica crear, mediante técnicas
aleatorias, la poblacion inicial, P(0), de los indi-
viduos, utilizando un alfabeto especifico por el
usuario, donde cada gen adopta los valores “0” 6
“1”y cada posicion que ocupa en el cromosoma se
asocia con un peso o medida de su importancia.

Evaluar

El desempeno de un AG suele analizarse si-
guiendo la funcion de evaluacion del mejor de
los individuos de cada generacion, sin embargo,
también puede seguirse la del peor individuo, el
promedio de las funciones de evaluacion de todos
los individuos o su desviacion estandar.



Operadores de probabilidad

El operador de probabilidad asigna una probabi-
lidad de supervivencia a los N individuos de una
cierta generacion. Un individuo con una buena
funciodn de evaluacion f{i) debera tener una mayor
probabilidad de supervivencia que otro con una
peor funcion de evaluacion. Estos son algunos
de los operadores mas usuales:

e Proporcional: la probabilidad de superviven-
cia depende de la funcién de evaluacion (me-
jor funcion significa mayor probabilidad).

Para minimizar

U N
p(l) = Ef(l) p(l) =1- Zf(l)

Para maximizar

e Homogénea: a todos los individuos se les asig-
na la misma probabilidad de supervivencia.

|
P(l)_T

e Ranking lineal: se ordena la poblacion de mejor
individuo a peor. La probabilidad de supervi-
vencia depende de su posicion i en el arreglo.

Seleccionar

El operador de seleccion establece cuantas copias
se crearan de cada individuo en la siguiente genera-
cion. Se suele disponer que el ntimero de individuos
en todas las generaciones se mantenga constante.
Estos son algunos de los operadores mas usuales:

e Estocastica con reemplazo. Se crea una ruleta
con tantas casillas como individuos tenga la
poblacion; el angulo de cada casilla es propor-
cional a la probabilidad de supervivencia. Se
juega a laruleta tantas veces como individuos
tenga la poblacion y se crea una copia de cada
individuo ganador.

e Estocastica universal. Se crea una ruleta, como
en el caso anterior, pero s6lo se juega una vez;
las casillas ganadoras estan igualmente espa-
ciadas, y hay tantas como individuos tenga la
poblacion.

Recombinar

Operadores de asignacion de parejas

El operador de asignacion de parejas decide qué
individuos se cruzan entre si para generar nuevos
individuos. Estos son algunos de los operadores
mas usuales:

e Aleatoria. Se buscan aleatoriamente las parejas.

e Siguiente. La pareja de cada individuo es
la siguiente en el arreglo de individuos que
forma la poblacién.

e Extremos. Al primer individuo le corresponde
el ultimo, al segundo el pentltimo, etc.

Cruce

El cruce es una operacion tipicamente genética
donde los patrones de mayor peso, u otros aleato-
riamente seleccionados, producen un intercambio
de genes a partir de un punto de cruce (gen),
determinado aleatoriamente.

El cruzamiento introduce constantemente nuevos
cromosomas a probar, por lo que su efecto incide
en otros elementos de la poblacion.

Los operadores de cruce mas usuales son:

e Cruce simple: dados dos individuos (padres
con genomas P, = (CI‘, o C} )y P, = (Cf,...,Cf%
respectivamente, se generan dos nuevos indi-
viduos (hijos) con genomas:

C’

i+29°0

H =C!,C.,C.,..C!,C?

i+l

2
CJ'

H,=C},C;, C;i,.,C}C.,, C!

i+l g2

1
Cj

Donde i (denominado punto de cruce) es un
numero entero aleatorio del intervalo /1, L-1]

¢ Cruce doble: similar al anterior, pero con dos

puntos de cruce aleatorios i, j. Los genomas
de los hijos seran:

1 1 2 2

H =C,,C,,.,C ,C,

i+l

2 1 1
LC2 ., CL, C)

H,=C}, C:,..,C,C

i+l

1 2 2
5 Clhy CLLL G



Mutacion

El operador de mutacion efectia alteraciones
en la informacion genética. Con esta funcion
se busca explorar nuevas zonas del espacio de
busqueda, y asi intentar escapar de posibles op-
timos locales en los que pueda quedar atrapado
el algoritmo. El operador de mutacion mas usual
es el uniforme. En este caso, se toma al individuo
de peores resultados (en caso de que haya mas
de uno, pueden aplicarse diferentes métodos de
eleccion; el mas simple es tomar el primero en la
lista) y se altera el valor de un gen elegido aleato-
riamente (si es un 1 cambia a 0, y viceversa).

Operadores de reproduccion

El operador de reproduccion establece una estra-
tegia general de reproduccion entre parejas que
se cruzan. Estos son algunos de los operadores
mas usuales:

* Dos padres, dos hijos: por cada pareja se crean
dos hijos que reemplazan a sus padres.

* Megjor padre — mejor hijo: por cada pareja se
crean dos hijos. Pero sélo el mejor hijo reem-
plaza al peor padre.

e Megjores entre padres e hijos: por cada pareja
se crean dos hijos; de los cuatro, se mantienen
los dos mejores.

Implementacién software
algoritmo genético

Con el objeto de validar el funcionamiento de los
AG, realizar experimentos numéricos y pruebas de
ensayo, se desarrollo el programa de computadora
AG _UdeA.exe. La implementacion software se
encuentra en la siguiente direccion electronica:

http://ingenieria.udea.edu.co/portal
Ruta de acceso:
* Paginas web académicas.
* Temas de apoyo a cursos.
Héctor Tabares O.
* Algoritmos genéticos (AG_UdeA.exe).

Serie temporal consumo de energia eléctrica

La funcion de consumo de energia eléctrica del
sector industrial de la ciudad de Medellin en
un periodo de 24 horas es como se ilustra en la
tabla 2.

Tabla 2 Serie histdrica. Demanda de energia del sector industrial en un periodo de 24 horas

Demanda de energia del sector industrial en un periodo de 24 horas

Hora 0 2 4 6 8 10
kW 5000 4800 4800 4800 9000

10000 9500 9000

12 14 16 18 20 22 24
7500 7800 8000 6500 5000

10.000

8.000

6.000

4.000

Potencia eléctrica (kW)

2.000

Figura 1 Serie histérica
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Una aproximacion a la serie historica de datos se
obtiene utilizando algoritmos de interpolacion de
Newton o una Red Neuronal Artificial (RNA) del
tipo PERCEPTRON MULTICAPA (PMC)[3,4, 5].
Se eligio la segunda opcion pues ésta tiene mayor

Tabla 3 Topologia y pesos de la RNA

habilidad para generalizar casos a partir de entradas
desconocidas. La técnica de entrenamiento fue Re-
gla Delta Generalizada y el error final obtenido fue
de 0,01. La topologia, sin neuronas adaptativas, y
pesos finales del PMC se muestran en la tabla 3.

Topologia Pesos
Wi | Peso Inicial Wi | Pesa Inicial

1wl 2 A6l 7|wzE 10,1487
2|wt 2 43715|| 8lwaE -0.5788
3wz 4 54322 g|lwd7 -3.4774
4|w3 4 -21.0937|| 10| ws 7 77576
5wz 5 18495 11| wE 7 18,6870
Blw3s 58113

El prondstico de los puntos criticos de la serie
temporal usando el programa de computadora
AG _UdeA es como se ilustra a continuacion:

Primero. Presione el boton “Lectura Tuplas” BB
de la interfaz del sistema. Llene la forma como

se ilustra en la figura 2.

Los individuos seleccionados fueron los mismos
que aparecen en el histograma de consumo de

Lectura Tuplas de Entrenamisnto

energia del sector industrial. Estos son los puntos
criticos de la curva.

Segundo. Presione el boton “Validar RNA” &
de la interfaz del sistema. Presione el boton “Cal-
cular” del conjunto “Validar Grupo de Valores™.
El sistema muestra la curva de aproximacion
obtenida con un PMC a la serie historica de datos
(véase figura 3).

X

Mo tuplaa de enbenamisnto U
Mo Tupla | Erdrada | Sakida Dieseada -~
1 0.0000 5000 000
2 20000 4300 0000
3 40000 4700 0000
4 B.0000 ARO0.0000
5 2.0000 2000 000
& 10,0000 10000 0000
7 120000 5000000
2 14.0000 S000. 0000
3 16.0000 77000000
10 18.0000 Fa00 000y
11| 20,0000 0000000
12| 220000 000000
13 24.0000 HO00L000N
| (uf I Carcel

Figura 2 Lectura datos de entrenamiento
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Figura 3 Validacion RNA

Tercero. Usando AG se pronosticara la hora de
mayor consumo de energia eléctrica. Para ello
se emplearan 13 individuos generados aleatoria-
mente por medio de la funcion random incorpora-
da en el lenguaje de programacion VC++, como
poblacion inicial entre un rango de [0, 24]. Los
operadores utilizados son:

* Probabilidad: proporcional.

* Seleccion: estocastica con reemplazo.
* Asignacion de pareja: siguiente.

* Mutacion: uniforme.

* Reproduccion: cruce simple.

Siga las siguientes instrucciones sobre la interfaz
del sistema (véase figura 4).

* Presione el boton “Mdaximo” del conjunto
“Tipo de Busqueda”

* Presione el boton “Ejecutar Algoritmo Ge-
nético”.

El sistema muestra grafica y tubularmente en el
conjunto “Promedio cada generacion” la solu-
cion del problema con AG. En la décima (10)
generacion el sistema informatico encontrd que
a las 9.92 horas (9:55 a. m.) hubo el mayor con-
sumo de energia con 9.973,27 kW. Estos valores
son aproximaciones a los registros reales: a las
10:00 a. m. se presentd la maxima demanda de
energia con un valor de 10.000 kW. El error fue
de 8,3 y 0,26% respectivamente. Los resultados
obtenidos muestran en general un buen desem-
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Figura 4 Ejecucion AG. Punto de maxima

pefio del AG, proporcionando resultados acordes
con el dominio del problema.

Es importante comentar que la deteccion del
punto critico en la primera generacion obedece a
que la funcién random eligié un superindividuo
que domind la convergencia del algoritmo en el
resto de las iteraciones.

Cuarto. Pronostico hora de menor consumo de
energia eléctrica. Se utilizara el mismo ntimero
de individuos, de generaciones y de operadores
del caso anterior (véase figura 5).

* Presione el boton “Tipo de Busqueda” mi-
nimo.

¢ Seguidamente presione el boton “Ejecutar
Algoritmo Genético”.

Estudiando el histograma “Promedio cada gene-
racion”, se observa que la generacion niimero seis
(6) encontro el menor consumo de 4.708,8 kW a
las 5.08 horas (5:04 a. m.). Los registros reales
muestran que el menor consumo fue de 4.600 kW
ocurrido a las a las 6:00 a. m. Los errores en la
aproximacion fueron 2,3 y 16% respectivamente.

Ventajas y limitaciones de los AG

Algunas ventajas que se obtienen al utilizar este
tipo de algoritmos son:

* Se requiere de muy poca informacion para
resolver un problema.

* Puede optimizar funciones con una gran can-
tidad de variables, multimodales, discontinuas
o con ruido.
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Figura 5 Ejecutar AG. Punto de minima

Aunque puede parecer una magnifica solucion para
muchos problemas, tiene grandes desventajas:

* Un problema que enfrenta los AG es el de la
permutacion que hace la evolucion menos efi-
ciente, y también dificulta a los operadores de
recombinacion la produccion de hijos con alta
aptitud. La mutacion es el método empleado
para superar la permutacion. Este operador
induce a explorar la totalidad del espacio de
blisqueda y permite mantener la diversidad
genética en la poblacion, para que el AG sea
capaz de encontrar soluciones entre todas las
permutaciones posibles de la red.

* Su espacio de busqueda (i. e., sus posibles
soluciones) debe estar delimitado dentro de un
cierto rango. Este punto es muy importante,
y lo més recomendable es intentar resolver
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problemas que tengan espacios de busqueda
discretos —aunque éstos sean muy grandes—.
Sin embargo, también podra intentarse usar la
técnica con espacios de busqueda continuos,
pero preferentemente cuando exista un rango
de soluciones relativamente pequefio.

Pueden tardar mucho en converger, o no
converger en absoluto, dependiendo en cier-
ta medida de los parametros que se utilicen
—tamaifo de la poblacion, numero de gene-
raciones, etc.

Pueden converger prematuramente debido a
una serie de problemas de diversa indole.

Debe poderse definir una funcién de aptitud
que indique qué tan buena o mala es una cierta
respuesta.



* Enlapractica los resultados finales que arro-
jan los AG son dificiles de seguir y probar,
encontrandose con que, en ocasiones los AG
resuelven satisfactoriamente un problema de
optimizacion dado y otras se quedan muy ale-
jadas del optimo. Los estudiosos del tema han
tratado de caracterizar lo que han denominado
problemas AG-faciles (aquellos en los que los
AG proporcionan buenos resultados) y AG-
dificiles con el objetivo de saber de antemano,
al estudiar un nuevo problema, si los AG son
una buena eleccién para su resolucion.

Conclusiones

Como lo indican los experimentos numéricos
presentados en este articulo, se encontrd que
los AG pronostican de manera aproximada los
puntos criticos de la curva “Consumo de energia
eléctrica del sector industrial en la ciudad de Me-
dellin”. El punto de méxima, tiempo y potencia
consumida, guardan una error de 1,96% con
respecto a los valores reales.

Los puntos de minima se obtuvieron con un error
de 1,95% respectivamente.

En este caso, la operacion exitosa del AG se
debe a que se identifico claramente el espacio de
busqueda, (0, 24) y el nimero de individuos que
conformaran cada generacion.
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