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Resumen

La computacion evolutiva es un drea muy prometedora en el dmbito de la Computacion
y la Inteligencia Artificial. Ademds, el mundo de las aplicaciones web estd cobrando una gran
relevancia hoy en dia debido al surgimiento de numerosas tecnologias que aumentan la capacidad
de computo de los navegadores, permitiendo ejecutar algoritmos y programas con un mayor coste
computacional desde el propio front-end.

Teniendo presente estas dos ideas, en este trabajo de fin de grado se ha desarrollado un
framework completo de computacion evolutiva orientado a la web, utilizando el lenguaje Ty-
peScript. La biblioteca implementada cuenta con las operaciones mds comunes referentes a los
algoritmos evolutivos y ademds es extensible para aplicaciones concretas. A su vez, se ha desaro-
llado una aplicacion web para resolver el problema de la mochila haciendo uso del framework y
asi ejemplificar su uso en un problema real.

Palabras clave: Computacién evolutiva, framework, desarrollo de software, algoritmos evoluti-
VOS.



Abstract

Evolutionary computation is a very promising area in computer science and artificial in-
telligence. Furthermore, the world of web applications is becoming very significant nowadays
because of the growth of many different technologies that enhance the computation power of
web browsers, allowing them to execute very demanding algorithms and programs from just
the front end.

Taking into account this two ideas, in this end of degree thesis I had developed a complete
evolutionary computation framework oriented to the web, using TypeScript as programming
language. The implemented library has the most common operations of evolutionary algorithms
and at the same time it is extensible for specific purposes. Also, I had developed a web appli-
cation for solving the knapsack problem using this framework for giving a real example for this
project.

Keywords: FEvolutionary computing, framework, software development, evolutionary algorithms
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo servird para presentar una clasificacién de problemas, exponiendo la comple-
jidad que poseen algunos de ellos, lo que los hace dificilmente abordables mediante técnicas
tradicionales, teniendo la necesidad de usar otras técnicas como la computacién evolutiva.

1.1. Clasificacion de problemas

Existen una gran cantidad de problemas que se abordan hoy en dia desde el area de las
matematicas, la inteligencia artificial o la ingenieria. Muchos de estos problemas pueden tener
diversas aplicaciones practicas en ambitos muy variados, y otros muchas veces sirven como
formulaciones tedricas cuyo objetivo es encontrar cuales son los limites de la tecnologia.

1.1.1. Clasificacion como caja negra

Los sistemas computacionales encargados de resolver estos problemas, pueden entenderse
como cajas negras (black bozes) [37]. Este esquema mental que usamos para describir los
sistemas encargados de resolver problemas, parte de la base de que un sistema es una caja que
recibe una serie de entradas desde el exterior, y que a partir de un modelo o programa que tiene
almacenado, es capaz de procesar dicho conjunto de senales de entrada para devolver una salida.

El nombre caja negra viene dado porque normalmente, este modelo que procesa las senales
no viene especificado de manera explicita, y por tanto puede tener diversas formas: por ejemplo
puede ser una ecuacién o conjunto de ecuaciones que procesen una entrada numérica, o también
una herramienta estadistica que devuelva una estimacion a partir de la entrada, o incluso puede
ser un modelo légico que ejecute una serie de sentencias para procesar senales.

En cualquier caso, esta caja negra tiene tres partes fundamentales: las entradas, el modelo
de procesamiento y la salida. Ademas, estd claro que la parte fundamental es el modelo de
computacién, que de ser conocido nos permitiria calcular la salida para cualquier entrada al
sistema.

Este esquema que hemos definido es muy conveniente para establecer un criterio de clasifi-
cacion de problemas, en funcién de qué partes del sistema son conocidas y cuales no. A partir
de esto podemos diferenciar en tres tipos de problemas:
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Caja negra

Entrada Salida
—_—>| Modelo >

Figura 1.1: Esquema general de un modelo computacional de caja negra

Optimizacion
Los problemas de optimizacién son aquellos en los que se conoce el modelo, ademas de la

salida que se espera, o al menos una descripciéon de la misma, y en funciéon de ello, se debe
calcular cuéles son los valores de entrada que proporcionan dicha salida.

Existen multitud de problemas que se clasifican en esta categoria, aunque quizas uno de los
més clasicos es el problema de viajante de comercio (TSP). Este problema consiste en encon-
trar la secuencia de rutas de coste minimo dado un grafo de ciudades y sus interconexiones, de
tal forma que cada una de las ciudades sea visitada solo una vez.

Como vemos, en este problema esta especificada cual es la salida esperada, ademas del
modelo de computacién, sin embargo, lo que desconocemos es cual sera la entrada, es decir, la
combinacion de rutas que minimizara el coste y que satisface las restricciones.

Modelizacion

En los problemas de modelizacién, se conocen las entradas y sus correspondientes salidas,
pero se desconoce cual es el modelo de computacién que debe usarse para procesarlas.

Este es el tipo de problemas que se abordan en areas como el Machine Learning, pues en
ellos se suele tener un conjunto de datos en los que existe una correspondecia entre las entradas
y su resultado esperado. El problema esta en crear un modelo que sea capaz de aprender a
partir de dichos datos y por tanto, sea capaz de generalizar y extraer caracteristicas de datos
que no haya procesado previamente.

Simulacion

Este es el tipo de problemas mas lineales, pues en ellos se conoce cuéles seran las entradas
y el modelo de computacién, pero se desconoce cual sera la salida.

Existen multitud de ejemplos de problemas de simulacién, como por ejemplo; simulacién de
fluidos, o simulacion meteoroldgica. Este tipo de problemas tienen una gran utilidad, pues nos
permiten predecir una realidad futura, lo cual es crucial en multiples ambitos.

1.1.2. Clasificacién en funcién de la complejidad (Clases P y NP)

Otra clasificacién posible que se puede hacer de los problemas es en funcién de la complejidad
que entrana resolverlos. De esta forma una clasificacién basica en este sentido pueden ser los
problemas fdciles y dificiles de resolver [38].

Esta definicion puede resultar ambigua, puesto que existen multiples algoritmos que pueden
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resolver un problema. Es por ello, que para medir la complejidad de un problema, elegimos
el algoritmo que lo resuelve en menor tiempo. Con tiempo de ejecucién realmente no nos
referimos a una magnitud fisica, sino al nimero de pasos elementales u operaciones que lleva
finalizarlo. Atendiendo a esta clasificacién, nos encontramos tres clases de problemas [47]:

= Clase P: Los problemas que pertenecen a la clase P, son aquellos en los que existe un
algoritmo que pueda resolverlos en tiempo polinomial. Es decir que la funcién que expresa
la complejidad temporal de resolucién del algoritmo, es un polinomio.

» Clase N'P: Para los problemas que estdn en NP no existe un algoritmo que pueda
resolverlos en tiempo polinomial, sin embargo, se puede evaluar si una solucién es valida
para el problema en tiempo polinomial. Por ejemplo, el TSP es un problema que pertenece
a esta clase.

» Clase N'P—Completo: Este es un subconjunto de problemas de NP, que se corresponden
con los problemas mas dificiles de resolver. Se considera que un problema es N'P-Completo
cuando estd en NP y ademés, todos los problemas de NP se pueden transformar a dicho
problema mediante una reduccién polinomial. Encontrar un problema que pertenen-
ciera a esta clase fue una tarea compleja hasta el desarrollo del Teorema de Cook
(38].

Uno de los problemas que més trae de cabeza a la comunidad cientifica, considerado como
una de las grandes incognitas de la matemdtica moderna es el problema ;P = NP? Este
problema trata de discernir si verdaderamente existen problemas que estdn en N'P [31] porque
tienen una naturaleza diferente a los que estan en P, o es porque aiin no hemos encontrado un
algoritmo lo sufiecientemente bueno para resolverlo en un tiempo razonable.

1.2. Computacion evolutiva

Como podemos ver, existe una gran cantidad de problemas que no poseen un algoritmo
exacto que los pueda resolver en un tiempo razonable. Es por ello, que se necesita buscar al-
ternativas que nos permitan llevar a cabo la resoluciéon de dichos problemas, aunque muchas
veces se deba hacer de manera aproximada.

La computacion evolutiva es una técnica que nos permite encontrar las soluciones a dichos
problemas complejos, inspirandose en el proceso evolutivo natural para lograr los resultados.
El proceso natural de evolucién tiene mucho potencial a la hora de construir buenas soluciones
a los problemas, principalmente porque se potencia el mecanismo de “prueba y error”[39].

En el proceso evolutivo natural, contamos con un ambiente en el que se encuentran una
serie de recursos, por los cuales tienen que competir los individuos que se encuentren en él.
Ademas de tratar de obtener la mayor parte de los recursos disponibles, los individuos trataran
de reproducirse entre si. De esta forma, en las sucesivas generaciones de individuos, solo los
mas daptados habran conseguido sobrevivir y transmitir sus caracteristicas fisicas a su descen-
dencia, a través del material genético.

Mediante un algoritmo evolutivo, se trata de simular este mismo procedimiento. Para ello,
consideramos que el ambiente que contiene los recursos por los que los individuos deben com-
petir es el problema que queremos solucionar, y las posibles soluciones del problema son los
individuos. Para simular el grado de adaptacién al ambiente que deben tener estos individuos
se utilizarda una funcién que medird cual buena es la solucién que se estd evaluando. Al igual



Framework web de computacion evolutiva 4

que ocurre en un ambiente real, estos individuos deberdan reproducirse entre si, transmitiendo
su material genético a la descendencia.

1.3. Algoritmos evolutivos

Siguiendo la idea basica que se quiere perseguir con los algoritmos evolutivos, podemos
construir un esquema para determinar cuales seran las distintas fases que tendrédn este tipo de
algoritmos:

Algoritmo 1 Esquema bésico de un algoritmo evolutivo
INICTALIZAR la poblacién con n individuos aleatorios;
EVALUACION de la poblacién mediante la funcién de puntuacién (fitness);
while CONDICION DE PARADA no sea satisfecha do
SELECCION de padres;
RECOMBINACION de pares de padres;
MUTACION de la descendencia;
EVALUCACION de la descendencia;

SELECCION de supervivientes para la siguiente generacion;
end

En este esquema podemos ver las diferentes fases de las que se compone un algoritmo evo-
lutivo. En primer lugar, se debera inicializar una poblacién con individuos generados aleato-
riamente, que se corresponderan con las posibles soluciones que puede tener nuestro problema,
a continuacion estas soluciones deberdn ser evaluadas mediante la funcién de puntuacién (fit-
ness), determinando asi su grado de adaptacién al medio. Seguidamente, se entrard en el bucle
principal del algoritmo, el cual continuara ejecutandose mientras que una determinada con-
dicion de parada no haya sido satisfecha. Dentro de este bucle, se aplicardn los operadores
principales sobre la poblacién generada; en primer lugar, se seleccionaran los padres que se
reproduciran en la siguiente generacion, a los cuales se les aplicard un operador de cruce para
generar una descendencia. Esta descendencia, sufrird de manera aleatoria una mutacion que
afectard a su material genético, y después de ello, se evaluara de nuevo respecto a la funcién
de fitness. Seguidamente, se deberan seleccionar que individuos son los que permaneceran en
la siguiente generacion, repitiendo de nuevo el bucle.

Podemos afirmar que este es un procedimiento estocastico, puesto que en él estan involu-
crados numerosos componentes aleatorios. Esta aleatoriedad es el motor principal de las dos
fuerzas que garantizan la eficacia de este tipo de algoritmos [37]:

» Variacién: Los operadores de variacién (recombinacién y mutacién), generan la suficiente
diversidad como para explorar una gran parte del espacio de soluciones.

» Intensificacién: Los operadores de selecciéon tanto de padres como de descendencia, son
los responsables de que se exploren las mejores soluciones garantizando que su material
genético perviva en sucesivas generaciones.

Para cada una de las fases de las que se compone un algoritmo evolutivo, existen numerosos
métodos que se pueden aplicar. Los cuales dependen enormemente de la codificacion que se le
esté aplicando a los individuos, ademas del problema concreto que se esté tratando de resolver.
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1.4. Bibliotecas de algoritmos evolutivos

Tal y como se ha comentado, los algoritmos evolutivos cuentan con una serie de fases dife-
rentes, donde cada una de estas fases se puede implementar utilizando una gran cantidad de
métodos distintos.

Para construir una implementaciéon de este tipo de algoritmos existen muchos procedimien-
tos que se repetirian aunque la naturaleza de los problemas fuera bastante diferente. Debido
sobretodo a que existen muchas técnicas que se pueden aplicar de manera independiente a la
codificacién de los individuos y a cual es el problema concreto que se esta pretendiendo resolver.

Esta es la motivacion principal para construir un framework de computaciéon evolutiva, el
hecho de implementar una serie de procedimientos comunes que pudieran ser reutilizados in-
dependientemente del problema concreto que se quiera realizar, y que a su vez tuviera ciertas
partes extensibles y que se pudieran adaptar a las necesidades concretas del problema.

En este sentido, ya se han desarrollado una gran cantidad de frameworks que comprenden
problemas de computaciéon evolutiva y optimizacién. De esta forma, se puede llevar a cabo
una clasificacion de los mismos dependiendo del lenguaje de programaciéon en el que se hayan
desarrollado. Comenzaremos comentando algunos ejemplo desarrollados en Java:

» Opt4J [45]: Esta librerfa contiene muchas técnicas avanzadas en el terreno de la compu-
tacion evolutiva y las meteheuristicas en general, como por ejemplo, la implementacién
de algoritmos de optimizaciéon por colonia de hormigas o simulated annealing.

» Optimization algorithm toolkit [32]: Este framework se centra en problemas de opti-
mizacion, permitiendonos configurar instancias de los problemas clésicos en este dmbito
y estableciendo sencillos procedimientos para ejecutar tests estadisticos por parte del
usuario.

» JMetal [36]: Es uno de los frameworks mds famososos y de los pocos cuyo cédigo fuente
esta alojado en GitHub. Entre sus ventajas se encuentran la gran cantidad de algoritmos
de optimizaciéon multiobjetivo que tiene implementados: NSGA-II, SPEA2, PAES, etc.

Por otra parte tenemos algunos otros ejemplos implementados en C++:

» ParadisEO [33]: El principal objetivo de este framework es llevar a cabo la implemen-
tacion de problemas de optimizacion combinatoria, aunque también provee otras herra-
mientas para el analisis del estado de la poblacién, aportando métricas avanzadas.

» METCO [43]: Este framework ha sido desarrollado en la Universidad de La Laguna, por
el grupo de lenguajes y sistemas informéticos, y ha servido como antecedente principal
para el desarrollo de este proyecto.

Estos son algunos ejemplos de librerias de computacion evolutiva y optimizacién en gene-
ral desarrolladas en lenguajes con una mayor comunidad. Cabe destacar que todos ellos se
encuentran en un estado bastante avanzado y tienen implementados una gran cantidad de fun-
cionalidades diferentes.

En este proceso de busqueda de diferentes librerias de este tipo se ha detectado la carencia de
un framework completamente compatible y adaptado para la web. El auge que estan teniendo
actualmente las aplicaciones web, aparejado con el aumento de la capacidad de cémputo de los
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navegadores, hace que construir herramientas para ser ejecutadas en el lado del cliente sea una
tarea que puede tener muchas opciones de futuro.

De esta forma, la motivacion principal de este proyecto es construir un framework de compu-
tacion evolutiva compatible con aplicaciones web. Intentando que sea lo més extenso posible,
ofreciendo las operaciones mas comunes, y que a la vez pueda ser extensible para ser utilizado
como resolutor de problemas concretos.

1.5. Objetivos

La carencia de frameworks de computacion evolutiva adaptados a la web es la motivaciéon
principal que se encuentra detras de este trabajo. Pero para lograr que se lleve a cabo el desa-
rrollo de este proyecto, se deben establecer una serie de objetivos y tareas a realizar.

En primer lugar decidiremos un nombre para el proyecto y el framework: genetics.js. La
eleccién de este nombre esta inspirada en uno de los tipos principales de algoritmos evolutivos;
los algoritmos genéticos, ademas de anadirle el sufijo .js, en referencia al lenguaje JavaScript,
en el cual se llevara a cabo el desarrollo.

De esta forma, estableceremos las caracteristicas que deseamos que poseea genetics.js, cuya
implementacion seran los objetivos principales del proyecto:

= Estar desarrollado en un lenguaje moderno que tenga una gran comunidad: Es
importante que el lenguaje en el que se desarrolle el proyecto nos permita ser ejecutado
en un entorno web y a ser posible en otros entornos. Por otra parte que tenga una gran
comunidad de usuarios, para asi poder llevar el proyecto a una mayor cantidad de gente.

= Poseer una buena documentacién: La documentacién es una tarea fundamental,
puesto que las diferentes técnicas y métodos disponibles deben estar bien explicados de
tal forma que puedan ser comprensibles por los usuarios.

= Establecer herramientas y procedimientos para garantizar la estabilidad y
continuidad del proyecto: Para garantizar la estabilidad y continuidad del proyecto
se pueden utilizar herramientas como los tests, la integraciéon continua o el control de
versiones.

= Implementaciéon de la mayoria de métodos comunes: Se debe poseer una imple-
mentacién de los métodos mas comunes en las diversas fases de un algoritmo evolutivo.

» Capacidad de extensién: Para que el framework pueda ser extensible para problemas
concretos, se debe utilizar mecanismos de software como la herencia, o la implementacion
de interfaces.

En funcion de estos criterios, se ha establecido un mapa de desarrollo que se correspon-
dera con las versiones que se publicaran de la libreria, atendiendo al versionado semantico
(semantic versioning [20]):

= 0.1.0: Implementacién de la codificacion de soluciones mediante individuos.
= 0.2.0: Implementacién de los operadores de mutacion.

= 0.3.0: Impelementacion de los operadores de cruce.
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= 0.4.0: Implementaciéon de los operadores de seleccién de padres.
= 0.5.0: Implementacién de los operadores de selecciéon de supervivientes.

= 0.6.0: Implementacion de las clases gestoras de la poblacién de individuos.

Una vez se ha introducido el proyecto a realizar y se han fijado los objetivos que debe te-
ner el trabajo, en los siguientes capitulos de la memoria se expondréa detalladamente como se
ha llevado a cabo el desarrollo del proyecto (Capitulo 2), justificando las tecnologias utiliza-
das y exponiendo la estructura del software implementado. A su vez, se explicard un caso de
uso concreto de la librerfa desarrollada (Capitulo 3) para finalmente ofrecer unas conclusiones
(Capitulo 4) y el valor en el que se ha presupuestado el proyecto (Capitulo 6).



Capitulo 2

Desarrollo y tecnologias utilizadas

En este capitulo se describira en profundidad el framework genetics.js. Se expondran tanto
las tecnologias utilizadas, justificando debidamente la eleccién, asi como la propia estructura
que tiene el software que se ha desarrollado.

2.1. Tecnologias utilizadas

Dado que el objetivo fundamental de este proyecto es el desarrollo de un framework de compu-
tacion evolutiva que sea completamente compatible con la web, las tecnologias més apropiadas
para este desarrollo seran las que se utilicen en el stack del lenguaje JavaScript.

Por ello, en primer lugar llevaremos a cabo una introduccién a dicho lenguaje de progra-
macion, para luego exponer las dependecias externas que se ha utilizado durante la fase de
desarrollo y las que se han elegido para ser utilizadas en la version de la libreria en produccién,
es decir las que seran utilizadas por los usuarios finales.

2.1.1. Stack de desarrollo en JavaScript

JS fu%d@ npm

Figura 2.1: Logos de JavaScript, Node y NPM

En primer lugar, es importante introducir el lenguaje de programacién JavaScript y la im-
portancia que tiene hoy en dia, exponiendo las tecnologias mas comunes que tiene aparejadas
el desarrollo de una aplicacién con este lenguaje.

JavaScript es un lenguaje de programacion interpretado, multiparadigma y de tipado débil,
desarrollado por Brendan Eich, durante su trabajo en Netscape, para ser utilizado por el nave-
gador que la empresa estaba creando. Durante esa época y en sus primeros anos, se consideraba
un lenguaje menor, es decir que solo se utilizaba para implementar ciertos aspectos de la inter-
accion del usuario con la pagina web, o para llevar a cabo operaciones sencillas en el lado del
cliente.
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Debido a la poca importancia que se le dio a su desarrollo desde el momento inicial, son
destacables los grandes errores de diseno con los cuales cuenta [42], y los que hacen que sea
bastante complejo confiar en que el software desarrollado en esta tecnologia cumplira ciertos
criterios de calidad. Es por ello que diversas empresas e instituciones, han tratado de estan-
darizar y complementar el lenguaje para garantizar su estabilidad y escalabilidad. Ejemplo de
ello, es la organizacién ECMA con los estdndares de JavaScript [7], o Microsoft con la creacion
del lenguaje TypeScript.

Con los anos ha ganado bastante popularidad, gracias en parte a proyectos como NodeJS
[14], el cual trata de convertir a JavaScript en un lenguaje con mucho més ambito del que
tenfa anteriormente, dando la posibilidad de construir un servidor completo con este lenguaje.
NodeJS es una de las tecnologias mas punteras para el desarrollo de servidores hoy en dia,
debido a su gran escalabilidad y a que soporta una gran cantidad de conexiones simultaneas,
en parte grecias al uso del motor V8 de JavaScript [13], desarrollado por Google.

En este sentido, es muy destacable también NPM (Node Package Manager) [15] como ges-
tor de dependencias de NodeJS. Este gestor de paquetes es el ejemplo perfecto de sencillez y
eficacia, al permitir publicar nuestros propios médulos en un portal que los aglutina de manera
centralizada, y que nos permite instalar, gestionar y utilizar dichos paquetes de manera sencilla
en nuestra propia aplicacién desde la linea de comandos.

La gestion de dependencias es una tarea compleja que puede acarrear ciertos problemas,
sobretodo de retrocompatibilidad entre versiones. Una de las grandes ventajas de NPM es que
esta tarea es bastante sencilla, centralizando todas las dependecias en un fichero json (packa-
ge.json), en el cual se especifica el nombre del paquete y la versién que tenemos instalada. De
esta forma se garantiza que se estd utilizando en nuestra aplicacion exactamente la dependencia
que queremos.

Ademas, el versionado de los paquetes se basa en semantic versioning [20], contando con
la posibilidad de distinguir entre versiones minor, major y patch, garantizando asi que se
pueda seguir el mapa de desarrollo previsto.

De esta forma, teniendo el potencial de una herramienta como NPM, la posibilidad de llevar
esta idea a aplicaciones cliente es bastante interesante, puesto que para la web la importacién
de médulos externos no se gestiona de una manera tan eficaz que como se hace con NodelJS y
NPM. Es ahi donde entran herramientas como Webpack [27] y Babel [5] en juego, las cuales
permiten que el codigo que se importa mediante NPM y se utiliza en ficheros de cédigo fuente,
sea compilado para ser utilizado directamente en el front-end. De esta forma podemos utilizar
NPM como gestor de dependencias aunque estemos trabajando en el lado del cliente.

Como vemos, la existencia de este tipo de tecnologias hace que sea muy conveniente desarro-
llar la libreria genetics.js como un moédulo NPM, puesto que ya no solo podria ser utillizada
en el lado del cliente, sino que también hace posible que se utilice en otros ambitos como un
servidor con NodeJS o cualquier otra tecnologia basada en JavaScript.

2.1.2. Tecnologias utilizadas para el desarrollo

Tal y como se ha comentado, la libreria genetics.js se desarrollarda como un moédulo NPM
para garantizar que sea compatible con tecnologias web. En este primer apartado, expondre-
mos cuales seran las dependencias que este modulo tendra en el desarrollo. Estas dependencias
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realmente no afectaran al usuario final, puesto que no seran descargadas ni utilizadas cuando
se instale el paquete, ya que solo son 1tiles para garantizar y facilitar el desarrollo correcto de
la libreria.

Las tecnologias que se han utilizado como dependencias de desarrollo han sido las siguientes:

Control de versiones (Git y GitHub)

O git @

Figura 2.2: Logos de Git y GitHub

Los sistemas de control de versiones sirven para que se pueda llevar un desarrollo organizado
del proyecto. Tener un sistema de control de versiones es esencial porque en el repositorio que
se cree estara alojado todo el cdédigo fuente que se escriba, ademaés del historial de commits o
confirmaciones que se lleven a cabo, de tal forma que se pueda regresar con facilidad a casi
cualquier punto del desarrollo.

En este proyecto, he utilizado Git [9] como sistema de control de versiones y GitHub [19]
para alojar el repositorio remoto. Ademas el desarrollo se ha estructurado por ramas, de tal
forma que solo se encuentre en master la versién estable del proyecto.

Para estructurar las ramas he utilizado un convenio de nombres, de tal forma que el desarrollo

del contenido de la versién concreta sea el nombre de la rama. Por ejemplo si se esta desarro-
llando la versién 0.1.0, la rama de desarrollo llevara el nombre v0.1.0-dev

TypeScript

TS

Figura 2.3: Logo de TypeScript

Mas que una dependencia de desarollo, TypeScript es el lenguaje de programacion en el
que se ha implementado el proyecto. Realmente, se considera una dependencia externa, pues
aunque el desarrollo completo se llevado a cabo con este lenguaje, se necesita un compilador a
JavaScript para publicar el paquete en NPM, con lo cual el usuario final tan solo utilizara cédi-
go fuente JavaScript, ademés de las definiciones de tipos generadas.

La utilizacién de TypeScript como lenguaje de desarrollo viene motivada por las carencias
que presenta JavaScript para realizar una libreria escalable y con las garantias de calidad que
se requieren para que sea facilmente extensible.
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TypeScript fue desarrollado por Microsoft y actualmente, su compilador principal es un
proyecto de software libre mantenido por la propia empresa bajo la licencia Apache 2.0 [18].
Se trata de un superconjunto de JavaScript, de tal forma que cualquier fichero en JavaScript,
también estd en TypeScript. Esto tiene como ventaja principal la facilidad de migraciéon de un
proyecto en un lenguaje a otro.

Las ventaja principal que presenta TypeScript frente a JavaScript es que se trata de un
lenguaje con tipos. Las definiciones de tipos hacen que sea mas complejo programar con este
lenguaje, pero a la vez garantizan mucha mas seguridad en el codigo que se desarrolla, asegu-
rando asi que se pueda escalar de una manera mucho mas efectiva.

Es destacable también, las caracteristicas que presenta TypeScript que son comunes en los
lenguajes orientados a objetos tradicionales; como clases o interfaces, que de manera nativa no
son soportadas por JavaScript. Estas caracteristicas son las idéneas para estructurar el software
evitando repeticiones necesarias e imponiendo las estructura que se seguira en un futuro.

Cabe destacar que las opciones del compilador son facilmente configurables mediante un
fichero json (tsconfig.json). En él se puede especificar multitud de opciones, sin embargo la més
relevante es el estandard de JavaScript al que se quiere compilar el proyecto. En el caso de
genetics.js, se ha elegido la version ECMAScript5 puesto que es la que tiene un soporte més
amplio por la mayoria de navegadores.

Tests (Jest y ts-jest)

%3

Figura 2.4: Logo de Jest

Una parte muy importante del desarrollo del software son los tests. Mas aun cuando se trata
de una libreria en la que van a existir una gran cantidad de clases y estructuras de datos dife-
rentes, en cuyo caso, es muy importante que se desarrolle una bateria de tests que garantice su
correcto funcionamiento.

La tecnologia utilizada para este propdsito ha sido Jest [11], pues nos ofrece multiples ven-
tajas a la hora de crear test unitarios y parametrizados a medida del componente que estemos
comprobando y también porque nos permite realizar de manera sencilla mockups, o simulacio-
nes, de resultados de las funciones que queramos testear.

El hecho de realizar mockups es de gran ventaja en una aplicacién como esta, en la que tanta
l6gica depende de resultados aleatorios. Con esta libreria de testing se puede especificar ad-hoc
cual es el resultado “ “aleatorio” que nos devolvera el generador sin tocar su codigo fuente y de
esta forma, aumentar la robostez de los test, comprobando la légica del componente externa-
lizandola de los valores aleatorios que le puedan llegar como entrada.

Una desventaja de este framework de desarrollo, es que no es completamente compatible con
TypeScript en su version actual, lo cual genera algunos problemas de a la hora de comprobar
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los tipos de los médulos que se estan testeando. A su vez, esto genera algunas incompatibilida-
des de tipos al generar los mockups, probablemente porque estos internamente se basen en el
tipado débil que presenta el lenguaje JavaScript. Para solucionar estos problemas se recurre a
la librerfa externa ts-jest [22].

Al igual que todas las herramientas utilizadas, Jest tiene también su fichero de configuracién
(jestconfig.json). En el se ha especificado cual serd el directorio en el que se almacenaran los
test ademas de indicar que se utilizara ts-jest para procesar aquellos que estén en TypeScript.

Integracién continua (CircleCI)

O circleci

Figura 2.5: Logo de CircleCI

El paso siguiente después de haber realizado una bateria de tests es garantizar que estos se
ejecuten de manera continua. Esto quiere decir que sean ejecutados cuando se haga un nuevo
commit al respositorio remoto.

La bateria de tests es ejecutada por un servidor externo, lo que también sirve para separar
dichos test de nuestra méaquina local de desarrollo y comprobar de esta forma si nuestro sistema
operativo o alguna configuracién local esta afectando al funcionamiento del proyecto.

Llevar a cabo un procedimiento de integracién continua es muy importante para garantizar
que si se hace un cambio en una parte concreta de la libreria, esto no tiene efectos colaterales
en otros médulos. La importancia de esto radica principalmente en la seguridad que tenemos al
anadir nuevas funcionalidades a lo que ya tenemos hecho, de tal forma que incorporar a nuevos
colaboradores y aceptar sus cambios no seria tan arriesgado como si tan solo se pasaran los test
en local.

Para llevar a cabo la integracién continua se ha elegido la tecnologia CircleCI [10], aun-
que hay algunas otras opciones que presentan las mismas caracteristicas, como por ejemplo,
TravisCI [21]. El fichero de configuracién de esta herramienta (.circleci/config.yml), es bésica-
mente calcado del estandard utilizado para aplicaciones con NodelJS. En él, tan solo es necesario
especificar el comando npm que se utilizara para ejecutar los tests de integracion continua.

Cubrimiento de cédigo (Coveralls)

COVERALLS

Figura 2.6: Logo de CircleCI

Otro de los aspectos fundamentales relacionados con los tests es el cubrimiento de cédigo, el
coverage. El cubrimiento de cédigo es un informe que se genera para especificar el porcentaje
de lineas de co6digo que hemos cubierto con nuestros tests.
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Esta no es una medida infalible del correcto funcionamiento del software desarrollado, sin
embargo si que nos da una medida bastante fiable de lo extensos que hemos sido con nuestros
tests, mostrando si hemos conseguido cubrir la mayoria de lineas de cédigo existentes en el
proyecto.

La herramienta encargada de recoger los informes de coverage a partir de los tests utilizados
para la integracién continua ha sido Coveralls [6]. Para ello, se ha especificado un comando
de test ejecutado por la integracién continua que garantiza que en el caso de que dichos tests
se ejecuten sin errores, se envie un informe al servidor de coveralls.

La configuracion de este servicio es bastante simple, pues tan solo habria que especificar en

el fichero de configuracién (coveralls.yml) cual es la herramienta de integracién continua que se
ha utilizado, en este caso CircleCI.

Documentacién (TypeDoc)

Figura 2.7: Logo de TypeDoc

La documentacién es una parte esencial del desarrollo, puesto que facilita la tarea de que
los usuarios puedan utilizar los diferentes modulos de la libreria, teniendo informacion de cual
serd el resultado y los parametros que se espera cada una de las funciones y cual es el objetivo
de las clases desarrolladas.

Para elaborar una documentacién para nuestro proyecto se ha utilizado TypeDoc [24]. Esta
herramienta nos permite hacer comentarios en las clases, métododos, interfaces y variables para
luego generar una documentacion en formato HTML que puede ser desplegada en GitHub pages.

La sintaxis de los comentarios es bastante comtn, puesto que es muy similar a la que utili-

zan otras herramientas similares como Doxigen o Javadoc, para lenguajes como C++ y Java.
Ademas, se puede formatear los comentarios, pues también admite sintaxis Markdown.

Formateo de cédigo e IDE (TSLint, Prettier y WebStorm)

Figura 2.8: Logos de TSLint, Prettier y WebStorm

Para finalizar, expondré las herramientas utilizadas para formatear el codigo que se progra-
ma, de tal forma que se garantice que sea cual sea el editor y el desarrollador que se incorpore



Framework web de computacion evolutiva 14

al proyecto, el formato y estandard que se seguird en el cédigo fuente va a ser el mismo.

La herramienta Prettier [16] se encarga de hacer este formateo del codigo. Se configura
mediante un fichero (.prettierrc), en el que se indican las opciones que se desean cumplir para
el cédigo fuente generado.

De manera complementaria, la herramienta TSLint [23] sefiala en el editor de cédigo errores
tanto sintdcticos como de estilo. Se puede por tanto indicar cual serd el estandard que queremos
que siga nuestro proyecto de software. Existen muchos, aunque uno de los mas restrictivos es
el disenado por Airbnb [3].

La manera més cémoda para utilizar estas dos herramientas es de manera conjunta con el
IDE o editor de cédigo, de tal forma que cuando se almacenen los cambios en un fichero este se
formatee de manera automdtica. En este proyecto se ha utilizado WebStorm [28] como IDE
de desarrollo, pero hay otras buenas opciones para este proposito, como Visual Studio Code
[26] o Atom [4].

2.1.3. Tecnologias utilizadas en produccién

Las dependencias o tecnologias utilizadas en produccion son aquellas que seran usadas por
el usuario final cuando instale la libreria, y no solo seran tiles durante la fase de desarrollo.

En este sentido, se ha tratado de construir una libreria minimalista en cuanto a dependen-
cias, de tal forma que el paquete incluya las menos posibles en su versién de produccion. En
una libreria de las caracteristicas de este proyecto, realmente esta tarea es bastante sencilla de
llevar a cabo, pues practicamente todo el trabajo de desarrollo se puede hacer desde cero y sin
dependencias externas.

De esta forma, tan solo se ha utilizado una dependencia en produccion:

random.js

Una de las problemaéticas de trabajar con un lenguaje como JavaScript es que no existe un
modulo de generacion de nimeros aletorios realmente efectivo, al estilo de la libreria random de
C++ [1]. Ademés, también se anade la problematica de que al estar trabajando con TypeScript,
serfa muy conveniente llevar a cabo la comprobacion de tipos cuando utilicemos dicho paquete.
Debido a estos problemas, la tinica libreria que satisfacia las condiciones de ser un generador de
nimeros aleatorios correcto estadisticamente y que trabajara con TypeScript es random.js [2].

La ventaja principal que tiene trabajar con esta libreria es que se puede especificar el engine
y la semilla que se utilizard para generar el niimero aleatorio. Y cuenta ya con una serie de en-
gines predeterminados para generar nimeros aleatorios aprovechando caracteristica concretas
del entorno en el que se esta ejecutando, como por ejemplo NodeJS o un navegador.

Aparte de las ventajas que tiene a la hora de especificar el origen del nimero aleatorio,
es destacable también la facilidad que posee para generar datos de un cierto tipo, como por
ejemplo: enteros y flotantes en un rango o valores de verdadero y falso (boolean).
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Un ejemplo de su funcionamiento para generar un booleano aleatorio es el siguiente:

import { bool, MersenneTwister19937 } from ’random-js’;

VEX:

* Genera un bool con un 0.3 de probabilidad
* de ser true.

*/

bo0l1 (0.3) (MersenneTwister19937.autoSeed ());

2.2. Estructura del software

En esta seccién se describira cual es la estructura légica de genetics.js, exponiendo cada
una de sus partes y justificando cuales han sido las decisiones de disenio que se han tomado
para su desarrollo.

Para construir esta libreria, la idea fundamental que se ha seguido es intentar independizar lo
maximo posible cada una de las fases y componentes con las que cuenta un algoritmo evolutivo.

De esta forma, para exponer el trabajo realizado, se expondran por separado cada uno de
los moédulos en los que se divide esta libreria, ofreciendo un diagrama que expone las funciona-
lidades de cada parte de manera légica y senalando los métodos més relevantes que explican su
funcionamiento de manera externa.

2.2.1. Individuos

Dentro de los algoritmos evolutivos, los individuos son quizas la parte fundamental. La idea
principal de su diseno para esta libreria es la de simplificar lo maximo posible las tareas de
evaluacion y modificacién de su contenido.

En computacién evolutiva, los individuos codifican una solucién concreta de un problema.
Este individuo contendra una serie de datos, que se conocen como el genotipo o codificacion de
dicha solucion. A partir de este genotipo, se puede extraer la informacién que verdaderamente
serfa la solucion a nuestro problema y que se conoce como fenotipo.

Para llevar a cabo la conversion entre genotipo y fenotipo, se debe disponer de la informacién
concreta del problema, y por tanto tener una funcion que converta el genotipo de un individuo
a una solucién dentro del espacio de soluciones.

Un ejemplo de esto podria ser un problema en el que se quiere buscar el méaximo de una
funcién en un dominio de ntimeros enteros. Una posible codificaciéon puede ser establecer una
correspondencia entre cada uno de los enteros presentes en el dominio y un individuo formado
por una cadena de nimeros binarios. Cuando se desee evaular un individuo, lo que se debe ha-
cer es decodificar el nimero entero al que se corresponde la cadena binaria que contiene dicho
individuo.
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genotipo fenotipo

Figura 2.9: Ejemplo de conversién entre genotipo y fenotipo

Elegir una buena codificacion para nuestro problema es una tarea muy importante y en oca-
siones compleja, puesto que la calidad del algoritmo que se disenie en gran medida dependera de
esta decisién. Ademas, es importante destacar que dependiendo de la codificacién que hayamos
elegido, se le podran aplicar a los individuos involucrados en el algoritmo unas operaciones u
otras.

Tal y como se ha comentado, la representacion de los individuos es casi infinita, pues depende
mucho del dominio del problema que se esté tratando de resolver. En genetics.js la decision
que se ha tomado es implementar una jerarquia de clases para modelar esta realidad.

Mutabid
(rom type)

(rom typa)

“StepSizeEps Number
“stepSize: Number

Figura 2.10: Diagrama de clases de los individuos

En este diagrama UML se puede ver la estructura de clases elegida, de las cuales sera nece-
sario explicar cada una de sus partes.

Baselndividual

BaseIndividual es una clase abstracta que representa al individuo base de la jerarquia. En
ella se almacena el array que contiene el genotipo del individuo. Cabe destacar que se trata
de una clase genérica en la que no se especifica el tipo que dato que contendra dicho array. De
esta forma se garantiza que se puede extender en clases hijas con la capacidad de reutilizar los
métodos que esta tiene implementados.
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Baselindividual
(from type)

-genotype: T[]

+constructor(genotype: T[)

+genotype(): T[]

+@|terator(): [terator<T=

+get(i: number): T

+length(): number

+entries(): lterablelterator<T>

+every(callback: geneConditionCallback<T=): boolean
+find{callback: geneConditionCallback=T=): T | undefined
+findindex(callback: geneConditionCallback<T=): number | undefined
+forEach(callback: geneEvaluationCallback<T=, return: undefined)
+includes(gene: T. startindex: number = 0): boolean
+indexOf(gene: T, fromindex: number = 0): O

+keys(): lterablelterator<number>

+lastindexOf{gene: T, fromindex: number = length - 1)
+some(callback: geneConditionCallback<T=): boolean
+toString(): string

+values(): Iterablelterator<T=

#setGenotype(genotype: array)
#checkindexRange(index: number)

#isinRange(index: number)

#geneToString(gene: T): string

Figura 2.11: Diagrama de clase de BaseIndividual

Los métodos con los que cuenta esta clase son aquellos que implican una busqueda en un
array y que ya estan implementados en JavaScript. Esto se hace para asegurar que los métodos
presentes en esta clase son inmutables, es decir, que no cambian el contenido del genotipo.

Como método abstracto tan solo tiene toString, que sirve para convertir a un individuo en

su representacién como string. Este seria el inico método a implementar si se quiere extender
esta clase.

MutableIndividual e interfaz Mutable

Mutablelndividual
(from type)

+copy(other: Mutablelndividual)

+deepCopy(other: Mutablelndividual)
+copyWithin(target: number, start: number, end: number)
+set(genelndex: number, gene: T)

+fill{gene: T, start: number, end: number)
+map(callback: function)

+reverse()

Figura 2.12: Diagrama de clase de MutableIndividual

MutableIndividual es una clase también abstracta que hereda de BaseIndividual, y que
implementa la interfaz Mutable. Esta interfaz introduce los métodos mas comunes para hacer
cambios en el contenido del genotipo del array; como por ejemplo el método set, £i11 o map,
los cuales ya estan presentes en los arrays de JavaScript.

El inico método abstracto que presenta esta clase es deepCopy, cuya utilidad es especificar
como se hace una copia profunda del genotipo.
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BinarylIndividual

Binarylndividual
(from type)

+constructor(representation: string | boolean(])
+aeepCopy(other: Mutableindividual)
#geneTosString(gene. boolean): string

Figura 2.13: Diagrama de clase de BinaryIndividual
El individuo binario (BinaryIndividual), es uno de los mas utilizados dentro de los algo-
ritmos evolutivos. Ademads, fue la primera representacién utilizada para constrir un algoritmo

genético [40].

Para implementar este tipo de individuos, se ha extendido de la clase MutableIndividual,
pero con el tipo de dato boolean, que es el que contendra el genotipo.

Un ejemplo de su uso seria el siguiente:

import { BinaryIndividual } from "genetics-js"

VEX;

* Se genera un individuo cuyo genotipo es:
* [true, false, false, false, truel]

*/

const ind = new BinaryIndividual ("10001");

Numericlndividual

Numericindividual
(from type)

+DEFAULT RANGE: NumericRange = {-INFINITY, +INFINITY}
+range: MumericRange

+range(): NumericRange

+copy(other: Numericindividual)
+deepCopy(other: Numericindividual)
+isinRange(value: Number): boolean
+setRange(range: Object)
+set{genelndex: number, gene: T)
+fill{gene: T, start: number, end: number)
+map(callback: function)
#setRange(range: NumericRange)
#checkGeneRange(gene: number)
#genelsinRange(gene: number): boolean
#geneToString(gene: number): string

Figura 2.14: Diagrama de clase de NumericIndividual

El individuo numérico es una clase abstracta para aglutinar a los individuos que contienen
nimeros enteros y flotantes, los cuales tienen la mayoria de métodos comunes a excepcién de
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su representacion.

Los individuos con codificacién numérica contienen una parametro range que especifica el
rango en el que se encuentran los genes de dicho individuo. Para esta libreria, los individuos
solo podran tener un rango, que se aplicara a todo los genes o valores del individuo, aunque
puede caber la posibilidad de que se tengan varios rangos que se apliquen a los intervalos de
genes especificados.

Para implementar esta clase, es necesario que se sobrescriban la mayoria de métodos presentes
en MutableIndividual para hacer la gestién de errores, garantizando que los valores que se

introducen para hacer cambios estdn dentro del rango permitido.

IntegerIndividual

Integerindividual
(from type)

+normalize(gene: number). number
+normalizeGenotype({genotype: number[]): number(]
+normalizeNumericRange(range: NumericRange | undefined)
+oonstructor(representation: string | number(])

+copy(other: Integerindividual)

+deepCopy(other: Integerindividual)

+fill{gene: T, start: number, end: number)

+map(callback: function)

+set(genelndex: number, gene: T)

Figura 2.15: Diagrama de clase de IntegerIndividual

El individuo entero es un NumericIndividual que contiene en su genotipo tan solo niimeros
enteros, por ello, lo méds importante es garantizar que cualquier niimero que se introduzca en
el array sea un ntimero entero.

Este criterio se puede garantizar de una manera mas restrictiva si se genera un error cada
vez que se intente establecer un numero flotante como un valor dentro del genotipo, pero en
esta implementacion se ha optado por redondear siempre los valores numéricos que se intenten
introducir, de tal forma se garantiza que estos siempre sean enteros.

Un ejemplo de su uso seria el siguiente:

import { IntegerIndividual } from "genetics-js"

/**

* Se genera un individuo cuyo genotipo es:

* [1, 2, -3, 4]

*/

const indl = new IntegerIndividual("1l 2 -3 4");
/**

* Se genera un individuo cuyo genotipo es:

* [1, 2, 3, 4]

*/

const ind2 = new IntegerIndividual("1l 2.3 3 4");
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FloatingIndividual

Floatingindividual
(from type)

+oonstructor(representation: string | number(])

Figura 2.16: Diagrama de clase de FloatingIndividual
Por otra parte, tenemos el individuo numérico que contiene valores en punto flotante. Esta
clase es practicamente idéntica a la clase base de individuos numéricos (NumericIndividual),

puesto que tan solo se debe implementar el constructor.

Un ejemplo de su uso seria el siguiente:

import { FloatingIndividual } from "genetics-js"

/ **

* Se genera un individuo cuyo genotipo es:

* [0.5, -3.0, 0.04]

*/

const indl = new FloatingIndividual("0.5 -3 4e-2");

2.2.2. Generador de individuos

Dentro del ciclo de un algoritmo evolutivo, la generacién de individuos aleatorios es la fase
inicial. En esta seccion se expondra como se ha implementado el generador de individuos alea-
torios y las partes que este ha involucrado.

El generador de individuos aleatorios debe hacerse a medida para el individuo que se pretende
generar, garantizando que sea extensible para cualquier tipo de individuo a implementar en un
futuro. Para genetics.js se ha creado un generador aleatorio por cada tipo de individuo que
se ha desarrollado, siempre tratando de reutilizar la mayor parte de cédigo estableciendo una
jerarquia de herencia.

I: Baselndividual
T

Params: GeneratorParams |

BaseGenerator
(from generator)

+generateGenotype(params: Params): |
+generateWith(params: Params): |
+construct(genotype: T[], params: Params): |

+generate(args: any[l): |
+generateGene(params: Params): T \
BinaryGenerator

(from generator) NumericGenerator
(from IntegerGenerator)

+generate(length: number, chance: number = 0.5, engine: Engine = Generator. DEFAULT_ENGINE): Binarylndividual
yind +generate(length: number, range: NumericRange = 0.5, engine: Engine = Generator. DEFAULT_ENGINE): Numericindividual

+generateGene(params: Params): boolean
oolean| 0

boolean(]) /

IntegerGenerator FloatingGenerator
(trom generator) (from generator)

number

number

numberf], params:

+construct(genatype: number(], params:

Figura 2.17: Diagrama de la jergarquia de clases del generador de individuos
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BaseGenerator e interfaz IndividualGenerator

I: Baselndividual :
T i
Params: GeneratorParams i

BaseGenerator
(from generatar)

+generateGenotype(params: Params): |
+generateWith(params: Params): |
+construct{genotype: T[], params: Params): |
+generate(args: any[]). |
+generateGene(params: Params): T

Figura 2.18: Diagrama de clase de BaseGenerator

IndividualGenerator es la interfaz bésica que se debe implementar para crear un generador
aleatorio de individuos. Esta interfaz es genérica, es decir, que debemos especificar cual serd el
tipo de individuos que pretendemos generar y ademds deberemos especificar los parametros
concretos del generador a implementar.

Para establecer los pardmetros del generador hemos creado otra interfaz (GeneratorParams),
la cual de manera basica tiene dos propiedades:

» engine: Es el engine que se utilizara como semilla del generador aleatorio.

= length: Es el tamano del individuo que se va a generar.

Esta interfaz GeneratorParams debera ser también extendida para indicar los parametros
concretos del generador.

Para ofrecer una implementacion béasica de un generador de individuos se ha creado la clase
BaseGenerator. Esta clase tiene la mayoria de métodos de la interfaz IndividualGenerator
implementados, estableciendo ademas una serie de métodos abstractos para que las clases he-
redadas puedan implementarlos y asi simplificar la tarea de desarrollo.

Estos métodos son los siguientes:

» construct(genotype: T[], params: Params): I: Este método sirve para construir un
individuo dado un genotipo generado, es 1til porque en la clase base no se puede acceder
al constructor de los individuos concretos que se generaran.

» generate(...args: any[]): I:Estees el método basico que podra ser llamado desde el
exterior para generar un individuo. No tiene definidos los parametros puesto que estos se
deberan especificar para cada uno de los generadores que se implementen concretamente.

» generateGene(params: Params): T: Este método servira para generar un gen del geno-
tipo. Espera recibir una lista de parametros.

BinaryGenerator y BinaryGeneratorParams

El generador de individuos binarios (BinaryGenerator) tiene bastante importancia en este
framework, debido a la gran cantidad de aplicaciones existentes que utilicen individuos binarios
como su codificaciéon para las soluciones.
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BinaryGenerator
(from type)

+generate(length: number, chance: number = 0.5, engine: Engine = Generator. DEFAULT_ENGINE): Binaryindividual
+generateWith(params: BinaryGeneratorParams): Binarylndividual

+generateGene(params: Params): boolean

+construct{genotype: boolean(]): Binarylndividual

Figura 2.19: Diagrama de clase de BinaryGenerator

Los pardmetros de este tipo de generador (BinaryGeneratorParams), son exactamente igua-
les a los del generador base, pero anadiendo a su vez un campo chance para establecer la pro-
babilidad de que se genere un valor true en el individuo, y de esta manera sesgar el generador.

Un ejemplo de su uso seria el siguiente:

import { BinaryGenerator } from "genetics-js"
const generator = new BinaryGenerator ();

/ * %

* Un posible inidivudo generado podr a tener el

* genotipo:

* [false, false, true, false]

*/

console.log(generator.generateWith({ length: 4, chance: 0.3 }}))

NumericGenerator y NumericGeneratorParams

NumericGenerator
(from type)

+generate(length: number, range: MumericRange = 0.5, engine: Engine = Generator. DEFAULT_ENGINE): Numericindividual
+generateWith(params: NumericGeneratorParams): NumericGenerator

Figura 2.20: Diagrama de clase de NumericGenerator

El generador de individuos numéricos (NumericGenerator) es una clase abstracta que sirve
para aglutinar los generadores de individuos numéricos, ya sean de niimeros enteros o reales.

La utilidad principal de este generador es especificar los parametros que tendra un generador
numérico (NumericGeneratorParams), el cual extiende los pardmetros bésicos, pero a la vez
anade el campo range para especificar el rango que tendran los genes de los individuos numéricos
generados.

IntegerGenerator y FloatingGenerator

Una vez se ha desarrollado NumericGenerator como generador numérico fundamental, es
bastante sencillo extender dicha clase para crear un generador de individuos de niimeros enteros
(IntegerGenerator) y de nimeros en punto flotante (FloatingGenerator).
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IntegerGenerator FloatingGenerator
(from generator) (from type)
+generateGene(params: NumericindividualParams): number +generateGene(params: NumericindividualParams): number
+construct{genotype: number(], params: NumericGeneratorParams): Integerindividual +construct{genotype: number(], params: NumericGeneratorParams): FloatingIndividual

Figura 2.21: Diagrama de clase de FloatingGenerator e IntegerGenerator
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Para ello, tan solo se debe implementar el método abstracto generateGene, creando un
individuo numérico o un individuo en punto flotante respectivamente. Cabe destacar que los
parametros no varian respecto a aquellos establecidos en NumericGeneratorParams, pues en

ambos casos tan solo es necesario especificar el rango como elemento generador.

Un ejemplo de su uso es el siguiente:

import { IntegerGenerator, FloatingGenerator } from "genetics-js"

const integerGenerator = new IntegerGenerator ();
const floatGenerator = new FloatingGenerator ();
/**

¥ Un posible inidivudo generado:

* [3, 3, 1, 5]

*/

console.log(integerGenerator.generateWith({ length: 4, range: [1, 5] 1}}))

/ **

¥ Un posible indivudo generado:

* [0.1, -0.4332, 1.0, 0.5677]

*/

console.log(floatGenerator.generateWith({ length: 4, range: [-0.5, 2] }}))

2.2.3. Gestion de la poblacion

La gestion de la poblacion de individuos es un elemento fundamental para la ejecucién de
algoritmos evolutivos. Para este propodsito, se ha creado una clase Population, que es la en-
cargada de contener el conjunto de individuos de la poblacién, ademéas de proveer de métodos

para acceder, modificar o evaluar a dichos individuos.

T i

Population
(from type)

+individuals: 1]

+generatePopulationWithOperations(populationSize: number, generator: IndividualGenerator, fithnessFunction)
+getPopulationSize(): number

+replacePopulation(items: I[])

+pushindividual(individual: 1)

+getFittestindividual(): |

Figura 2.22: Diagrama de clase de Population

Los métodos que contiene esta clase son:
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» generatePopulationWithOperations: Este método recibe un generador de individuos
con sus parametros, ademas de una funcién de fitness y crea a la poblacion de individuos,
evaluando a la misma vez su fitness.

» getPopulationSize: Devuelve el tamano de la poblacién.
» replacePopulation: remplaza los items de la poblacién actual por otros.
» pushIndividual: Anade un individuo a la poblacién.

» getFittestIndividual: devuelve el individuo que tenga una mejor evaluacion segun la
funcion de fitness. Si el problema fuera de maximizacién se devolveria el individuo con la
evaluacién mas alta, y si fuera de minimizacién seria aquel con la evaluacion mas baja.

» getPopulationItems: devuelve los items de la poblacién en forma de array.

Ademas, cabe destacar que esta clase contendra una serie de estadisticas comunes que se
pueden utilizar para visualizar cuales son las métricas que esta siguiendo la poblacion en las
sucesivas generaciones del algoritmo. Las estadisticas que se pueden consultar serian las siguien-
tes:

averageAge: la edad media de los individuos de la poblacién.
» averageFitness: el fitness medio de los individuos de la poblacién.

fitnessSum: la suma total de fitness de los individuos.

fittestIndividualIndex: el indice del individuo una mejor evaluacién segin la funcién
de fitness y el tipo de problema.

2.2.4. Seleccién de padres

La seleccion de padres es la fase del algoritmo que se corresponde con la eleccién de aquellos
individuos que se reproduciran, generando una descendencia en la siguiente generacion. El cri-
terio de seleccién de estos individuos puede ser muy variado, pero normalmente es proporcional
a cuanto de adaptados al medio estén, lo que se conoce como fitness proportional selection.

Para esta libreria se ha desarrollado una seleccién proporcional al fitness cuya implementa-
cién se puede hacer mediante dos métodos diferentes.

RouletteWheel

RouletteWheel
(from type)

+select{population, params: cummulativeProbability[], return: I[J)

Figura 2.23: Diagrama de clase de RouletteWheel

La idea que se encuentra tras la seleccién mediante Roulette Wheel [44], es seleccionar a los
individuos mejor adaptados, pero a su vez dejando una posibilidad a los individuos con una
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evaluacion de fitness peor la posibilidad de ser padres en la siguiente generacion.

De manera metaforica, se utiliza una ruleta que tiene todos los individuos representados,
pero con un area proporcional a su fitness. Al girar esa ruleta, es mas probable que se elijan a
los individuos mejor adaptados, puesto que su area de selecciéon es mayor, sin embargo, tampoco
se impide la seleccion de individuos mucho menos adaptados, aunque su area de seleccion sea
menor. Esto nos permite garantizar la variedad en la poblacion seleccionada para evitar que
las busquedas puedan quedar atrapadas en un 6ptimo local.

| 8l [T 1100l o6

S/ C |1|o]lo|lo]| 01

Figura 2.24: Diagrama que representa la ruleta proporcional al fitness

En la implementacion de genetics.js, se espera como parametros una poblacion, ademas de
un array con la probabilidad de seleccién acumulada normalizada. Tal y como comentamos,
esta probabilidad de seleccion dependera de la evaluacion del fitness del individuo.

StochasticUniversalSampling

StochasticUniversalSampling
(from type)

+select(population, params: cummulativeProbability[], return: I[])

Figura 2.25: Diagrama de clase de StochasticUniversalSampling

La otra posibilidad de implemnentacién se conoce como Stochastic Universal Sampling [30].
La idea es similar a Roulette Wheel, pues utiliza también la ruleta proporcional como idea fun-
damental. Sin embargo, en este método la ruleta no se hace girar tantas veces como individuos
se quiera seleccionar, sino que se hace una sola tirada en la que se seleccionan todos los indivi-
duos a la vez. Seria el equivalente a una ruleta en la que existieran tantos puntos de seleccién
como individuos, y en una sola tirada se decidieran todos.
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Figura 2.26: Representacion de la ruleta proporcioonal al fitness con multiples puntos de selec-
cién

Los parametros de este tipo de seleccién son iguales que en Roulette Wheel, por tanto es
necesario especificar un array con las probabilidades normalizadas acumuladas.

2.2.5. Operaciones de cruce

BaseCrossover
(from numeric)

1, I, params: C ) 10
+cross(firstParent: |, secondParent: I, args: anyfJ): Iff
e, I, params: C P . inclex: number)

BaseFloatingCrossover
(from fioating)

NPoints
(from numeric)

+cross(firstParent: |, secondParent: I, args: anyfj): Iff
1, I, params: Ci )|
it 1, I, params: C Params, index: number)
+getRecombinationCondition(index: number)
it rParams)

A

+crossoverPoints: number]]

cl, I, params: Ci
+cross(firstParent: |, secondParent: I, args: anyil): I

. ©OnePoint SimpleAritmetic SingleArihmetic w;zm::;me;m
(from numeric) (from floating) (irom floating) 9

1, |, params;: C; )10 +getRecombinationCondition{index: number) +getRecombinationCondition{index: number) g & number)
+cross(firstParent: |, secondParent: i, args: anyiJ): Il o ( ) 9 ( )

Uniform
(from numeric)

+selectionThreshold: number = 0.5

cl, I, params: Ci )10
+cross(firstParent: |, secondParent: I, args: anyil): I

Figura 2.27: Diagrama de clase de las operaciones de cruce

Las operaciones de cruce son aquellas que se aplican entre los padres que han sido seleccio-
nados, para asi generar una descendencia. Los métodos de cruce entre individuos pueden ser
muy diversos, y dependen normalmente del tipo de individuos a los que se les esté aplicando
dicha operacién.

Para implementar los operadores de cruce, hemos utilizado una jerarquia de herencia que se
implementa a partir de una interfaz que contiene las operaciones basicas.
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BaseCrossover e interfaz Crossover

BaseCrossover
(from type)

+crossWith(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams): I[]
+cross(firstParent: |, secondParent: |, args: any{]): If
+getGenotypeValues(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams, index: number)

Figura 2.28: Diagrama de clase de BaseCrossover

En las operaciones de cruce que hemos considerado, se seleccionan dos individos como padres,
y a partir de ellos, aplicando la operacién correspondiente, se generan dos hijos como descenden-
cia. Siguiendo la metodologia utillizada previamente, lo que haremos sera elaborar una interfaz
(Crossover), en la que se definan los métodos que deberédn tener todas las operaciones de cruce.

= crossWith(firstParent: I, secondParent: I, params: Params): I[]: Este méto-
do sirve para llevar a cabo las operaciones de crossover mediante los parametros estable-
cidos para cada uno de los métodos.

s cross(firstParent: I, secondParent: I, ...args: anyl[]): I[]: Este método sir-
ve para llamar a la operacién de cruce con dos padres y con los argumentos variables que se
hayan decidido para cada método concreto. Sirve para ofrecer una llamada mas amigable
para la funcion, en lugar de pasar un objeto de parametros.

Ademads de estos métodos, se ha includido una interfaz de pardmetros bésicos para estas
operaciones (CrossoverParams), estos pardmetros incluyen dos elementos de manera genérica:

» engine: Es el engine que se utilizard para el generador aleatorio.

» individualConstructor: Los operadores de cruce necesitan construir los individuos que
conformaran la descendencia. Es por ello que un pardmetro necesario para la operacion
de cruce es el constructor de los individos. Pasar este tipo de funciones como parametro
es una de las ventajas de usar un lenguaje como TypeScript.

A partir de la interfaz Crossover y los parametros CrossoverParams, se ha construido una
clase base abstracta (BaseCrossover). Esta clase contiene una implementacién bésica de una
operacién de cruce, de tal forma que facilita la tarea a la hora de llevar a cabo la extension e
implementacion de nuestras propias operaciones.

El inico método abstracto que posee esta clase y que se puede implementar es el siguiente:

» getGenotypeValues(firstParent: I, secondParent: I, index: number): Este méto-
do se utiliza para obtener el valor del genotipo de la descendencia dado un indice concreto.

NPointsCrossover

El crossover por n puntos (NPointsCrossover), es uno de los tipos de crossover mas famo-
sos [48]. Su procedimiento consiste en elegir dos padres, y elegir n puntos de cruce entre ellos
aleatoriamente. Cada uno de los dos individuos de la descendencia se formara escogiendo de
manera correlativa los genes de los padres.

Para nuestra implementacién, se ha creado la clase NPointsCrossover que extiende de
BaseCrossover y que tiene implementado el método getGenotypeValues, cuyo objetivo es
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NPoints
(from type)

+crossoverPoints: number(]

+crossWith(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams): I[]
+cross(firstParent: I, secondParent: I, args: any[]): If]

Figura 2.29: Diagrama de clase de NPointsCrossover

decidir de cual de cada uno de los padres elige el material genético, teniendo en cuenta que se
debe hacer de manera alternativa.

A su vez, también se ha creado la interfaz NPointsCrossoverParams, esta interfaz sirve
para especificar los parametros de esta operacion, extendiendo de CrossoverParams. El tinico
parametro adicional que se ha anadido ha sido:

= numberOfCrossoverPoints: es el nimero de puntos de cruce elegidos para llevar a cabo
la operacion.

Un ejemplo de su uso seria el siguiente:

import { NPointsCrossover, BinaryIndividual } from "genetics-js"

const cross = new NPointsCrossover () ;
const indl = new BinaryIndividual("0110010");
const ind2 = new BinaryIndividual("0100100");

/ % %

* Una posible descendencia que se generar a con n = 3:
* 0 | 11 | 00 | 10 -> 0100000

* 0 | 10 | 01 | 00 -> 0110110

*/

cross.crossWith(indl, ind2, { numberOfCrossoverPoints: 3 }}))

OnePointCrossover

OnePoint
(from type)

+crossWith(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams): I[]
+cross(firstParent: I, secondParent: |, args: any(]): I[]

Figura 2.30: Diagrama de clase de OnePointCrossover

El crossover de un solo punto [35] es un caso concreto de el crossover de n puntos para
n = 1. La implementacién de este método es bastante sencilla una vez hecho el crossover de n
puntos, puesto que tan solo habria que llamar a este método con number0fCrossoverPoints:
1. Ademas, cabe destacar que este tipo de operacién no tiene ningun parametro adicional.

Un ejemplo de su uso seria:
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import { OnePointCrossover, BinaryIndividual } from "genetics-js"

const cross = new OnePointCrossover ();
const indl = new BinaryIndividual("0110010”);
const ind2 = new BinaryIndividual("0100100");

/ **x

* Una posible descendencia que se generar a:
* 011 | 0010 -> 0110100

* 010 | 0100 -> 0100010

*/

cross.crossWith(indl, ind2)

UniformCrossover

Uniform
(from type)

+selectionThreshold: number = 0.5

+crossWith(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams): I[]
+cross(firstParent: I, secondParent: |, args: any(J): I

Figura 2.31: Diagrama de clase de UniformCrossover

El crossover uniforme [49] consiste en elegir de cuales de los dos padres se escoge el material
genético en funcién de un valor aleatorio de probabilidad que se genera por cada gen, com-
parandolo con un valor umbral dado como parametro. Este método de recombinacion permite
hacer variaciones mas importantes en los cromosomas de la descendencia.

Para la implementacién de este método se ha creado la clase UniformCrossover que ex-
tiende de BaseCrossover, ademads de la interfaz UniformCrossoverParams que extiende de
CrossoverParams y que tiene como parametro el umbral que se utilizara para determinar de
cual de los padres se obtiene el material genético para la descendencia.

Un ejemplo de su uso podria ser:

import { UniformCrossover, BinaryIndividual } from "genetics-js"

const cross = new UniformCrossover () ;
const indl = new BinaryIndividual("0110010");
const ind2 = new BinaryIndividual("0100100");

/ % %

Una posible descendencia que se generar a con umbral 0.5,

[ 0.3, 0.5, 0.6, 0.1, 0.2, 0.8, 0.9 1]
0110010 -> 0100000
0100100 -> 0110110

*
* y con los valores:
*
*

*

*/
cross.crossWith(indl, ind2, { selectionThreshold: 0.5 })
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BaseFloatingCrossover

BaseFloatingCrossover
(from floating)

+cross(firstParent: |, secondParent: I, args: any[]): I[]

+crossWith(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams): I[]
+getGenotypeValues(firstParent: |, secondParent: |, params: CrossoverParams, index: number)
+getRecombinationCondition{index: number)

+getRecombinationValue(params: BaseFloatingCrossoverParams)

Figura 2.32: Diagrama de clase de BaseFloatingCrossover

Mientras que los tres tipos de operaciones de cruce descritos anteriormente pueden aplicarse
a cualquier tipo de individuos, existen métodos que solo pueden aplicarse a individuos concre-
tos. Es el caso de los métodos siguientes, que solo seran aplicados a individuos de punto flotante.

Para aglutinar los métodos de crossover de individuos flotantes [46] se ha creado la clase abs-
tracta BaseFloatingCrossover. Esta clase, tiene implementado el método getGenotypesValue,
de tal forma que en funcién de una condicién que se implementara de manera concreta en las
clases heredadas, se devolverd el valor del genotipo como:

2l =ar;+ (1 —a)y (2.1)

2 =oay;+ (1 - o)z (2.2)

Donde x e y son los padres elegidos en la operaciéon de recombinacién y z* y 2¥ son los
individuos = e y de la descendencia respectivamente. Todos ellos estan evaluados en su gen i,
es decir en el i-esimo valor de su genotipo.

Tal y como podemos comprobar, esta operaciéon depende de un parametro «, que debe

ser pasado como pardmetro en la interfaz BaseFloatingCrossoverParams que exiende de
CrossoverParams.

SimpleArithmeticRecombination

SimpleAritmetic
(from floating)

+getRecombinationCondition{index: number)

Figura 2.33: Diagrama de clase de SimpleArithmeticRecombination

Este es uno de los tres tipos de recombinacién que se han implementado para individuos de
punto flotante. Esta recombinacion consiste en hacer la mezcla entre los valores de los genotipos
de los padres seleccionados en funcion de si el indice del elemento del genotipo que se quiere
obtener es menor que un cierto indice k generado aleatoriamente.

La expresién que se utilizaria para definir a la descendencia seria:

< Ty T 0 Y1 + (L= @) X1,y + (1 — ) -y > (2.3)
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<Yy ooy Yk, @ T + (L — @) - Ypy1y .oy + (1 — ) -y, >

Como vemos, este método de recombinaciéon depende también de un pardmetro a.

La implementacion de este método se ha hecho mediante la clase SimpleArithmeticRecombination,
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(2.4)

con la interfaz de parametros BaseFloatingCrossoverParams, en la que ya viene especificado

el parametro a.

Un ejemplo de su uso seria el siguiente:

import {
SimpleArithmeticRecombination,
FloatingIndividual

} from "genetics-js"

const cross = new SimpleArithmeticRecombination();

const indl = new FloatingIndividual ("0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9");
const ind2 = new FloatingIndividual ("0.2 0.3 0.2 0.3 0.2 0.3");
/ * %

* Una posible descendencia que se generar a con alpha = 0.5,

* y k = 4

* 0.4 0.5 0.6 | 0.7 0.8 0.9 -> 0.4 0.5 0.6 | 0.5 0.5 0.6

* 0.2 0.3 0.2 | 0.3 0.2 0.3 -> 0.2 0.3 0.2 | 0.5 0.5 0.6

*/

cross.crossWith(indl, ind2, { alpha: 0.5 })

SingleArithmeticRecombination

SingleArihmetic
(from floating)

+getRecombinationCondition{index: number)

Figura 2.34: Diagrama de clase de SingleArithmeticRecombination

Esta operacién destaca por producir pocos cambios en la descendencia respecto a los padres,
pues tan solo se aplicara la expresién de mezcla de genotipos en una sola posicién k elegida de

manera aleatoria.

La expresién que repesenta este método es la siguiente:

< Ty, axkla&'yk—i_(l_a)'xkakarla"' y T >

<Y1, >yk1aa'$k+(1_a)'ykaykJrla"' yYn >

Para su implementacién se ha creado la clase SingleArtihmeticRecombination, con la inter-

faz de pardmetros BaseFloatingCrossoverParams.
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Un ejemplo de uso seria:

import {
SingleArithmeticRecombination,
FloatingIndividual

} from "genetics-js"

const cross = new SingleArithmeticRecombination();

const indl = new FloatingIndividual ("0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9");
const ind2 = new FloatingIndividual ("0.2 0.3 0.2 0.3 0.2 0.3");
/ **

* Una posible descendencia que se generar a con alpha = 0.5,

* y k = 4

*x 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 -> 0.4 0.5 0.6 0.7 0.5 0.9

* 0.2 0.3 0.2 0.3 0.2 0.3 -> 0.2 0.3 0.2 0.3 0.5 0.3

*/

cross.crossWith(indl, ind2, { alpha: 0.5 })

WholeArithmeticRecombination

WholeArithmetic
(from floating)

+getRecombinationCondition{index: number)

Figura 2.35: Diagrama de clase de WholeArithmeticRecombination

Este es el dltimo tipo de recombinacién para individuos de ntimeros en punto flotante. Se
caracteriza por provocar un cambio bastante drastico en el genotipo de la descendencia respecto
al genotipo de los padres, pues aplica la expresiéon de mezcla de genotipos en todos los genes
de los individuos generados.

La expresiéon que lo caracteriza es la siguiente:

=T+ (1—-a)-

(2.7)

<

8

~Y

7+ (1—a)- (2.8)

La implementacion de este método se ha hecho mediante la clase WholeArithmeticRecombination.
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Un ejemplo de uso seria:

import {
WholeArithmeticRecombination,
FloatingIndividual

} from "genetics-js"

const cross = new WholeArithmeticRecombination () ;

const indl = new FloatingIndividual ("0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9");
const ind2 = new FloatingIndividual ("0.2 0.3 0.2 0.3 0.2 0.3");
/ * %

* La descendencia que se generar a con alpha = 0.5:

* 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 -> 0.3 0.4 0.4 0.5 0.5 0.6

* 0.2 0.3 0.2 0.3 0.2 0.3 -> 0.3 0.4 0.4 0.5 0.5 0.6

*/

cross.crossWith(indl, ind2, { alpha: 0.5 })

2.2.6. Mutaciones

BaseMutation
(from mutation)

+mutateWith(individual: |, params: MutationParams)
+mutate(individual: I, args: any[])
+mutateGenefindividual: I, index: number, params: MutationParams)

//,/’7

Bitwise
(from binary)

FloatingNonUniformMutation
(from floating)

+mutateGene(individual: BinaryIndividual, index: number, mutationRate: float = 0.5

+mutate(individual: FloatingIndividual. stepSize: Numeric)

Creep

(from integer) FloatingUniformMutation

(from floating)

+mutateGene(individual: Integerindividual, index: number. stepSize: float = 0.5)

+mutate(individual: FloatingIndividual, stepSize: float)

RandomResetting
(from integer)

+mutateGene(individual: Integerindividual. index: number. mutationRate: float = 0.5)

Figura 2.36: Diagrama de clase para los operadores de mutacion

Las operaciones de mutacién sirven para aplicar un cierto grado de aleatoriedad a los indi-
viduos generados como descendencia después de aplicar una operaciéon de recombinacion.

Dentro de los algoritmos evolutivos, este tipo de operaciones son las que incrementan el
grado de diversidad existente en las soluciones obtenidas a partir de la recombinacion, por ello
se aplica a la descendencia obtenida.

Para su implementacion se ha seguido el mismo patron que con la recombinacion, es decir,
crear una jerarquia de clases que se implemente a partir de una interfaz base.

MutationBase e interfaz Mutation

Para definir las operaciones de mutacién que hemos implementado, se ha creado la interfaz
Mutation, la cual cuenta con dos métodos, que deben ser implementados para crear la operacién
deseada.
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» mutateWith(individual: I, params: Params): void: Este método sirve para aplicar
una mutacion sobre el individuo que se pasa como parametro con los parametros que se
indican.

» mutate(individual: I, ...args: any[]): void: Este método sirve también para apli-
car la mutaciéon sobre el individuo que se pasa como parametro, sin embargo, sirve para
especificar los parametros de la mutacion de manera mas comoda.

Al igual que ocurre con las operaciones de cruce, en la mutacion también debemos de-
finir los parametros con los cuales se aplicard. Para ello, hemos definido la clase genérica
MutationParams, la cual tiene un solo componente:

= engine: El engine que se utilizara para el generador aleatorio.
A partir de la interfaz Mutation y con los pardmetros MutationParams, se ha creado una

clase base abstracta (MutationBase) que implementa la mayoria de métodos utilizados para
llevar a cabo operaciones de mutacion.

BaseMutation
(from type)

+mutate\With{individual: |, params: MutationParams)
+mutate(individual: |, args: any[l)
+mutateGene(individual: I, index: number, params: MutationParams)

Figura 2.37: Diagrama de clase de MutationBase

Esta clase posee una serie de métodos abstractos que se deben implementar para extenderla
y facilitar asi la tarea de desarrollar nuestros propios procedimientos de mutacién.

» mutate(individual: I, ...args: any[]): void: Este método heredado de la interfaz
Mutable no se ha implementado, pues los parametros concretos dependen del método de
mutacion.

» mutateGene(individual: I, index: number, params: Params): void: Este método
abstracto sera utilizado para mutar el gen especificado por el indice.

BitwiseMutation

Bitwise
(from type)

+mutateGene(individual: Binaryindividual, index: number, mutationRate: float = 0.5)

Figura 2.38: Diagrama de clase de BitwiseMutation

Esta mutacién se aplica a individuos binarios (BinaryIndividual) y es muy comin en mu-
chos algoritmos evolutivos [40]. Consiste en intercambiar los bits del individuo, verdadero por
falso y viceversa, en funcién de un pardametro que se conoce como la tasa de mutacién (mutation
rate).
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Para implementar este método de mutacién se ha creado la clase BitwiseMutation. Ademéds
se ha utilizado la interfaz BitwiseMutationParams, que extiende MutationParams y que inclu-
ye un miembro mutationRate, que especifica la probabilidad que tiene cada gen de ser mutado.

Un ejemplo de uso seria el siguiente:

import { BitwiseMutation, BinaryIndividual } from "genetics-js"

const mutation = new BitwiseMutation();
const ind = new BinaryIndividual ("0010010");

/ **

* Posible resultado tras elegir los bits 1 y 5 para ser mutados:
* 0010010 -> 0110000

*/

mutation.mutateWith(ind, { mutationRate: 0.1 })

CreepMutation

Creep
(from integer)

+mutateGene(individual: Integerindividual, index: number, stepSize: float = 0.5)

Figura 2.39: Diagrama de clase de CreepMutation

El siguiente tipo de mutacién se aplica a individuos de tipo entero (IntegerIndividual), y
consiste en mutar cada uno de los genes del individuo aniadiendo una cantidad ¢ al valor del gen
[34], obtenida a partir de una distribucién normal de probabilidad y redondeado para devolver
un numero entero.

Esta distribucién de probabilidad tiene como parametros 4 = 0 y o, donde el ultimo se
corresponde al step size o tamano en el que se quiere variar el gen:

r; =x; + N(0,0)| (2.9)

Para implementar este método de mutacion se ha utilizado la clase CreepMutation, y la inter-
faz CreepMutationParams, la cual tiene especificado el stepSize que se desea como parametro.

Un ejemplo de uso seria el siguiente:

import { CreepMutation, IntegerIndividual } from "genetics-js"

const mutation = new CreepMutation();
const ind = new IntegerIndividual("l 3 4 5");

VEX:

* Un posible resultado con step size 2 es:
* 1 345 ->04217

*/

mutation.mutateWith(ind, { stepSize: 2 })
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RandomResetting

RandomResetting
(from type)

+mutate Genefindividual: Integerindividual, index: number, mutationRate: float = 0.5)

Figura 2.40: Diagrama de clase de RandomResetting

La operacion de random resetting seria el equivalente al bitwise mutation para individuos en-
teros (IntegerIndividual). En este tipo de mutacion, se elige de manera uniforme un niimero
al azar entre el rango de valores permitidos, el cual se establecera como el nuevo valor del gen
mutado.

Para implementar este método se ha utilizado la clase RandomResetting la cual no tiene
parametros, puesto que el rango permitido de valores es elegido desde el propio individuo que

se quiere mutar.

Un ejemplo de uso seria el siguiente:

import { RandomResetting, IntegerIndividual } from "genetics-js"

const mutation = new CreepMutation();
const ind = new IntegerIndividual("1 3 4 5", { range: [0, 7] });

/ % %

* Un posible resultado es:
* 1 345 ->046505

*/

mutation.mutateWith (ind)

FloatingNonUniformMutation

FloatingNonUniformMutation
(from type)

+mutate(individual: Floatinglndividual, stepSize: Numeric)

Figura 2.41: Diagrama de clase de FloatingNonUniform

Esta mutacién es similar a Creep mutation pero para individuos en punto flotante. A partir
de una distribucion normal de probabilidad se obtiene un nimero flotante que se anade al valor
del gen, haciendo que se produzca una variacion del mismo.

La distribucién normal de probabilidad tiene dos pardmetros (u y o), pero al igual que en
Creep mutation, se establece el valor p = 0 y a ¢ se le denomina step size, siendo la variable
que controla la cantidad de variacién que se aplicard a los genes.
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Para la impelemntacion de este método se ha creado la clase FloatingNonUniformMutation,
y la interfaz de pardmetros FloatingNonUniformMutationParams que contiene un inico parame-
tro y es el stepSize que se le aplicara a la operacion.

Un ejemplo de uso seria el siguiente:

import {
FloatingNonUniformMutation,
FloatingIndividual

} from "genetics-js";

const mutation = new FloatingNonUniformMutation();
const ind = new FloatingIndividual("1 3 4 5");

/ **

* Un posible resultado con step size 1.0 es:
* 1 345 ->1.2 2.45 4.75 6

*/

mutation.mutateWith(ind, { stepSize: 1.0 })

FloatingUniformMutation

FloatingUniformMutation
(from floating)

+mutate(individual: Floatinglndividual, stepSize: float)

Figura 2.42: Diagrama de clase de FloatingUniform

De manera equivalente a como ocurre en el caso de individuos de ntimeros enteros, también
existe un equivalente al BitwiseMutation para numeros en punto flotante y es la mutacién
uniforme. Esta mutacién consiste en sustituir el gen mutado por un valor seleccionado de ma-
nera uniforme en el rango de valores permitidos.

La implementacién de este método se lleva a cabo mediante la clase FloatingUniformMutation,
que al igual que en RandomResetting no tiene parametros adicionales puesto que el rango de

valores es un atributo del individuo que se desea mutar.

Un ejemplo de uso seria el siguiente:

import { FloatingUniformMutation, FloatingIndividual } from "genetics-js";

const mutation = new FloatingUniformMutation ();
const ind = new FloatingIndividual("1.2 3.4 4 5.0", { range: [0, 7] 1});

/ % %

* Un posible resultado es:

* 1.2 3.4 4 5.0 -> 0.0 1.22 4.5 7.0
*/

mutation.mutateWith (ind)
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2.2.7. Reemplazo

El reemplazo de los individuos es la fase que sigue una vez se ha generado la descendencia a
partir de la poblacién que se encontraba inicialmente en la generacion.

Una vez que se ha generado esa descendencia tendremos una cantidad de individuos perte-
neciente a la poblacion inicial y otra cantidad de individuos perteneciente a la descendencia, el
proceso de seleccion se encargard de discernir cuales dentro de todos estos individuos seran los
que pasen a la siguiente generacion.

En la implementacién de esta libreria, hemos considerado que el tamano de la poblacién
y descendencia es igual. Por tanto si definimos A como el tamafno de la poblacién, el tamano
de la descendencia y de la poblacion seria A + A, y de este tamano debemos elegir tan solo A
siguiendo algun criterio.

A+ A=A (2.11)

Los métodos de reemplazo que se han implementado han sido los siguientes:

AgeBasedReplacement

AgeBasedReplacement
(from type)

+replace(oldPopulation: Population, newPopulation: Population, size: number)

Figura 2.43: Diagrama de clase de AgeBasedReplacement

Este método de remplazo consiste en seleccionar a los individuos mas jovenes de entre la
poblacién y la descendencia, también se conoce como algoritmo generacional. En nuestro caso,
en el que los tamanos de la poblacion y la descendencia coinciden, esta operacion se correspon-
dera a seleccionar tan solo a los individuos de la descendencia.

La principal ventaja de este método es la eficiencia, pues a la hora de tener poblaciones de una
gran cantidad de individuos tan solo deberian seleccionarse los individuos de la nueva poblacién.

Para implementarlo se ha utilizado la clase AgeBasedReplacement, la cual tiene un tnico

método replace que tiene como parametros la poblacién inicial y el offspring, a partir de los
cuales se quiere generar la poblacién de remplazo.

FitnessBasedReplacement

FitnessBasedReplacement
(from type)

+replace(oldPopulation: Population, newPopulation: Population, size: number)

Figura 2.44: Diagrama de clase de FitnessBasedReplacement

El criterio que se sigue para llevar a cabo el remplazo mediante este método es el fitness
que posee el individuo. De esta forma, cuando se tiene la poblacion inicial y la descendencia,
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los individuos de ambas se deben ordenar de acuerdo a su fitness, seleccionando solo los mejores.

Este método es bastante elitista, es decir que tan solo elige a los mejores de la poblacién
y la descendencia. Esto hace que se conserven los individuos mejores adaptados durante mas
generaciones. Sin embargo, también conlleva una pérdida de diversidad en los individuos y un
aumento en la complejidad de la evaluacion en poblaciones de un gran tamano.

La implementacion se ha hecho mediante la clase FitnessBasedReplacement, la cual tiene
un método replace, que recibe la poblaciéon inicial y la descendencia, al igual que en el caso
anterior.

2.2.8. Fitness

La funcién de fitness se utiliza para evaluar cuanto de adaptado se encuentra un individuo
al entorno. Si estamos hablando de un problema de optimizacién combinatoria, esta funcion se
corresponde con la que queremos optimizar. En esta libreria, la funcién de fitness se trata de
maximizar, de tal forma que se consideran mejores las funciones de fitness con valores més altos.

En el caso en el que se quisiera minimizar la funcion se deberia especificar a la hora de esta-
blecer los parametros del algoritmo, y el procedimiento que se aplicaria internamente consistiria
en invertir la funcién de fitness.

La implementacién de la funcion de fitness ha sido bastante simple, de tal foma que solo se
ha establecido el esquema de la funcién como un tipo.

(individual: I, ...args: any[]) =>number

Como podemos ver es una funcién que recibe como parametros el individuo que se quiere
evaluar ademas de cualquier pardametro adicional. De esta forma dependiendo de la aplicacién
concreta para la cual queramos utilizar esta libreria, se debera implementar esta funcién de
manera concreta.

Se realizara un ejemplo en el que se implementara una funciéon de fitness que devuelva el
numero de valores true en un individuo binario:

import { FitnessFunction, BinaryIndividual } from "genetics-js";

const fitness: FitnessFunction<BinaryIndividual, boolean> =
(individual) => {
const count = 0;
individual.forEach(gene => count += gene 7 1 : 0);
return count;

2.2.9. Condicion de finalizacion

La condicién de finalizacién es la que indica cuando la ejecucion del algoritmo evolutivo ha
terminado. Este criterio de finalizacion se suele establecer en funcion del estado de la poblacion
en el momento concreto de la ejecucién.
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En el caso de genetics.js, la condicion de parada que se ha logrado implementar es la de
llegar a un nimero concreto de generaciones, es decir que el algoritmo se pare cuando se hayan
ejecutado una serie de generaciones que se establecen como parametro.

Esto se hace mediante la clase MaxGenerations, que recibe como parametro el nimero méaxi-
mo de generaciones que queremos que se ejecuten.

Un ejemplo de uso seria:

import { MaxGenerations } from "genetics-js";
const condition = new MaxGemnerations (10);

/ *
* Se puede utilizar este metodo para comprobar
* si la condici n de parada se ha establecido.
*/

condition.isSatisfied(population) ;




Capitulo 3

Modo de uso de genetics.js

En este capitulo se expondra una aplicacién concreta implementada con genetics.js, la li-
breria desarrollada. En esta implementacién se ha construido una aplicacion web usando React
como framework de creacién de interfaces de usuario, ademas de usar la libreria para ejecutar
un algoritmo evolutivo en el lado del cliente.

La intencién que tiene este desarrollo es mostrar la capacidad de la que dispone la libreria
para ser ejecutada en el front-end, junto a tecnologias modernas para la creacién de paginas web.

3.1. Descripciéon del problema a implementar

La aplicacién que se ha implementado es un simulador del problema de la mochila (Knapsack
problem), resuelto mediante un algoritmo evolutivo. La intencién principal es que se puedan
seleccionar la mayoria de pardametros posibles del algoritmo, para asi poder ver como cambia
el rendimiento con diferentes configuraciones de entrada.

Pero antes de describir el procedimiento concreto para desarrollar la aplicacion, es importan-
te realizar una definicién del problema que se pretende abordar. Cabe destacar que el problema
de la mochila es clésico en el &mbito de la optimizacién combinatoria [41], y ha sido objeto de
estudio desde el nacimiento del campo.

En la formulacién del problema disponemos de n items que pueden ser introducidos en la
mochila. Cada item tiene dos atributos, su peso (w;) y su valor o beneficio (v;). De esta forma,
la solucién al problema trata de descubrir cual es el conjunto de items que debe introducirse

en la mochila de tal forma que se maximize el beneficio total pero sin sobrepasar la capacidad
(W) de la mochila.

De manera formal se puede describir el problema de esta forma:

n
max E V; T;
X
i=1

n
sujeto a Zwixi <Ww
i=1

x; € {0, 1}

Donde X = {xy,...,z,} es el conjunto de variables de decisién que establecen si el item

41
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1-esimo estd o no presente en la mochila.

Existen muiltiples técnicas para abordar este problema, incluso pudiendo ser resuelto me-
diante una técnicas exactas. Pero con motivo de probar la libreria desarrollada, el problema se
resolvera con un algoritmo genético.

La codificacion que se utilizara para los individuos es la codificacién binaria, donde cada
uno de los genes del individuo representard si el item en la posicién establecida se encuentra o
no en la mochila.

Los parametros del algoritmo que podran seleccionarse seran:

= Tamano de la poblacién: El tamaifio de la poblacién deberd estar comprendido entre 0 y
25. Donde el limite superior se ha establecido por criterios de claridad en la visualizacion.

» Tipo de operador de cruce: El operador de cruce que se puede seleccionar puede ser el
crossover de un punto (OnePointCrossover), el crossover de n puntos (NPointsCrossover)
o el crossover uniforme (UniformCrossover). Cabe destacar que dependiendo del opera-
dor elegido, se deberan establecer sus parametros.

= Método de seleccion de padres: Se puede elegir entre roulette wheel y stochastic
universal sampling.

= Método de reemplazo: Se puede seleccionar entre el remplazo basado en la edad
(AgeBasedReplacement) y el basado en el fitness (FitnessBasedReplacement).

» La tasa de mutacién: La tasa de mutacion (mutation rate), puede establecerse, teniendo
0.5 como valor por defecto.

= Numero maximo de generaciones: El nimero maximo de generaciones serd también
un parametro a establecer, aunque por defecto son 50.

3.2. Desarrollo de la aplicacién

Para implementar la aplicacion web, hemos utilizado React [17] como libreria para la crea-
cién de la interfaz de usuario, y TypeScript como lenguaje de desarrollo. Esta eleccién se ha
tomado porque es mucho mas cémodo y flexible trabajar con una libreria como React para
crear la interfaz de usuario en lugar de trabajar con HTML y CSS directamente.

Ademas, la metodologia de trabajo de React nos permite desarrollar a partir de componentes,
lo que anade una gran modularidad al diseno, simplificando la tarea de mostrar la informacién
referente al algoritmo que pretendemos ejecutar.

Para simplificar la tarea de gestionar diferentes elementos visuales se ha utilizado la libreria
Material UI [12], que provee una serie de componentes inspirados en el estandard Material
Design, desarrollado por Google. Como la aplicacién cuenta con bastantes formularios dife-
rentes, se ha utilizado la librerfa Formik [8] para la gestién, ademés de usar Yup [29] para
garantizar la validez de los datos introducidos.

En cuanto al diseno visual de la aplicacion, cabe destacar que contamos con dos pantallas,
la primera utilizada para establecer los parametros del algoritmo y la segunda para mostrar la
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ejecuciéon del mismo. Explicaremos ambas pantallas por separado.

En primer lugar, expondremos la pantalla principal. En ella podremos seleccionar todos los
parametros referentes al algoritmo ademas de establecer los items que se encontraran en la
mochila, asi como su capacidad.

@ ReactApp x4 - o x

C (@ httpsy/cristianabrante.githubio/GeneticsJsknapsac} %@~ va 75 9
o o
) genetics s
Knapsack problem simulator with genetic algorithms
Knapsack Values

Algorithm parameters
25‘
One point crossover
Roulette Wheel

Fitness based resampling

Figura 3.1: Pantalla principal de la aplicacion web desarrollada

En la parte central de la pantalla tendremos el formulario en el que se muestran los items que
formaran parte de la mochila. Podremos introducir items y también eliminarlos, pudiendo a su
vez establecer el peso y cantidad del item en cuestion. Ademas, en la parte derecha contamos
con un campo de texto en el que podremos introducir la capacidad de la mochila. Cabe senalar
que ambos formularios estan verificados para impedir que se introduzcan valores erréneos.

El segundo formulario con el que nos encontramos es el de paramteros del algoritmo. En el
podremos elegir cuales seran las operaciones que se aplicaran a la hora de ejecutar el algoritmo
genético. Al igual que ocurria en el caso anterior, en este formulario también se ha llevado a
cabo una verificacién para evitar los valores erréneos.

Una vez pulsamos el boton execute algorithm de la parte inferior, la aplicacion nos llevaria
a una segunda pantalla en la que se mostraria la ejecucion del algoritmo.
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@ React App x4 - o x

C (@ httpsy/cristianabrante.githubio/GeneticsJsknapsac} @~ va 74 9

? genetics js

Knapsack problem simulator with genetic algorithms

Statistics Population

000001 | [ oitorid Gioti0d

Number of generations 0 0011000 | 1000000 0000000

7000160 ] [ 7000110 7000071

Average age 0

100010 | [ fo1ii00 5670000

Average finess 1052 5010000 ] [ 0700707 5000000

fitestindividual index 15 1001101 ] 0000701 0000000

000070 ] [ 7000000 5071100

1000000 1007001

070170 ]

[orTeTEe ]
oo ‘ e
Weight: 20.0000 Value: 46.0000
e s e

RUN ALGORITHM NEXT GENERATION

Figura 3.2: Pantalla de ejecucién del algoritmo

Esta pantalla esta dividida en una serie de secciones diferentes. En la parte izquierda, conta-
mos con una tabla en la que se muestran las estadisticas del algoritmo evolutivo, actualizadas
durante la ejecucion. Entre las estadisticas que se muestran encontramos: el nimero de gene-
raciones, la edad media de los individuos, o el fitness medio de la poblacién.

A la izquierda de este recuadro se puede ver una representacion visual de la poblacién, la
cual se ird actualizando a medida que el algoritmo se ejecute. La visualizacién de este apartado
es la que impide que se tengan tamanos de poblacion muy grandes.

Finalmente y en la parte inferior, nos encontramos una representacién del individuo con un
mayor valor de fitness, indicando cuales son los items que ha escogido para introducir en la
mochila, asi como el peso y valor que tendra dicha seleccién.

La ejecucién del algoritmo se puede hacer de manera continua, ejecutando de una sola vez
el algoritmo hasta que se llegue a un maximo de generaciones, o también se puede hacer paso
a paso, por si se quiere depurar el resultado.

El despliegue de esta aplicacion se ha hecho en GitHub pages, y por tanto esté disponible
en este enlace: https://cristianabrante.github.io/GeneticsJsKnapsack/ .



Capitulo 4

Conclusiones y lineas futuras

Tras haber completado el desarrollo de este proyecto, se debe hacer un balance para deter-
minar cual ha sido el grado de satisfaccion con el resultado, y de esta forma senalar si la se ha
logrado la consecucién de los objetivos y establecer cuales seran las lineas futuras de desarrollo.

En primer lugar, cabe destacar la dificultad que entrana el diseno e implementacion de un
framework de computacién evolutiva. Esta dificultad viene determinada sobretodo por la im-
portancia actual que tiene este campo dentro de la computacién y la inteligencia artificial, por
lo cual existen una gran cantidad de aplicaciones diferentes que desarrollan nuevos métodos
y técnicas cada vez mas precisas y avanzadas. De esta forma, crear una libreria que sea lo
suficientemente flexible como para adaptarse correctamente a estos cambios, pero que a la vez
disponga de una implementacién concreta para las funciones mas comunes entrana dificultades
muy importantes.

De esta forma, considero que los métodos y técnicas implementados cubren la mayoria de
aplicaciones béasicas, aunque para abarcar muchas mas técnicas y métodos, se deberia intentar
utilizar esta libreria para problemas mas avanzados. De esta forma se determinarian las caren-
cias existentes y podrian ser solucionadas de manera paulatina.

En cuanto a las tecnologias de desarrollo, creo que la mayoria de decisiones han sido acer-
tadas. Por una parte, porque se han elegido herramientas actuales, que cuentan con un gran
nimero de usuarios, lo cual garantiza en mayor medida su estabilidad. Y por otra parte, porque
al realizar la implementacién de la liberia adaptada a la web se puede garantizar que se pueda
utilizar esta libreria con las aplicaciones que se desarrollen en un futuro. Ademas, el desarrollo
como libreria web, es el mas flexible pues ya no solo podra ejecutarse en el front-end, sino que
también nos permite ser ejecutada en un servidor.

A continuacion, pasaré a describir las lineas futuras que tiene este trabajo, las cuales he
decidido dividir en varias categorias, para asi distinguir que trabajo se llevara a cabo en cada
punto concreto.

En primer lugar expondra las lineas futuras en cuanto a tecnologias utilizadas:

» Utilizar un monorepo para estructurar el repositorio: La necesidad de utilizar un
monorepo es gestionar mejor las diferentes partes de las que se compone este proyecto: por
una parte tendriamos la propia libreria, luego la web con la documentaciéon y finalmente
un paquete con ejemplos de implementaciones concretas para problemas comunes como
el TSP o el problema de la mochila. Para manejar este monorepo se puede utilizar la
tecnologia Lerna y Yarn en lugar de NPM para manejar la instalacién de dependencias
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y la ejecucion de scripts.

= Cambio de tecnologia de documentacién: La eleccion de TypeDoc como instru-
mento de documentacién no creo que haya sido una mala idea. Sin embargo, creo que
este estilo de documentacién no puede ser escalable al futuro, sino que se necesita hacer
una pagina web a medida para la documentacion, similar a las que existen en otros pro-
yectos de grandes dimensiones. La tecnologia a la que propongo realizar la migracion es
Docusaurus, principalmente por su gran integraciéon con React y Gatsby.

En segundo lugar, estas seran las lineas futuras que se seguiran en cuanto al desarrollo.

= Reestructurar la clases desarrolladas mas recientemente: Por motivo de escasez de
tiempo, los métodos implementados en tltimo lugar (seleccién y criterio de finalizacién),
no se han hecho con el mismo trabajo de diseno y desarrollo que las otras, con lo cual
necesitarian una reestructuracion.

= Reestructurar la organizacién de ficheros: En muchos casos existe una mala orga-
nizacion de ficheros, lo cual debe corregirse.

= Mejora de los tests: Actualmente, para testear la libreria se utiliza una bateria de tests,
pero aun no existen suficientes ejemplos como para garantizar el correcto funcionamiento
en todos los modulos.

» Implementacién de un Command Line Interface (CLI): Creo que una buena
idea es que se permitiera ejecutar algunos algoritmos mediante la linea de comandos,
pudiendo elegir los parametros de manera sencilla y garantizando que existe una correcta
visualizacién en la terminal. Para este propdsito, propongo la herramienta enquirer

= Soporte de asincronia: Los algoritmos evolutivos son una tarea que requiere de una
gran carga computacional, asi que seria un gran avance que estas tareas se pudieran
ejecutar de manera asincrona.

Finalmente, ofreceré unas lineas futuras en cuanto a la algoritmia y nuevas funcionali-

dades:

» Permitir tests estadisticos por parte del usuario: Una tarea fundamental para
evaluar un algoritmo evolutivo es ejecutar tests estadisticos sobre el resultado, es una
tarea que se le debe facilitar al usuario.

= Implementar individuos de permutacion: Este tipo de individuos son ampliamente
utilizados, creo que es importante ofrecer una implementacién a medida para ellos.

s Considerar individuos numéricos multirango: Por ahora, los individuos numéricos
solo pueden tener un rango, seria interesante poder extender ese comportamiento.

= Considerar individuos no factibles y permitir operadores de reparacién: Ac-
tualmente no se consideran los individuos no factibles. Creo que se deberian anadir en un
futuro ademas de disenar operadores especificos que reparen soluciones no factibles.

= Implementar otras categorias de algoritmos: Implementar otras categorias de algo-
ritmos evolutivos como los algoritmos meméticos seria muy 1til para los usuarios.



Capitulo 5

Summary and Future lines

After having completed the development of the project, it is necessary to make a balance to
determine which is the satisfaction degree with the result, thus knowing if the objectives has
been reached and which future lines of development we can follow.

Should be noted the difficulty of designing and implementing an evolutionary computing fra-
mework. This difficulty is determined mostly for the actual relevance of the field, which aims to
create a big amount of different applications which develop new advanced and precise methods
and techniques. In this way, creating a library which is flexible enough for adapting correctly to
those changes and at the same time which provides the most common features has enormous
difficulties.

Hence, I consider that the methods and techniques implemented cover the majority of the
basic applications. Nevertheless it should be tested in more demanding scenarios for pointing
out the existing weaknesses to solve them gradually.

I think that the decisions about the development technologies were right. On the one hand,
because modern technologies, which are frequently applied by a significant number of users,
where considered. The above ensures the stability of the library designed. On the other hand,
because the development of a web application have a lot of future perspective, due to its ability
for being executed on the front-end and on the server.

Next, I am going to describe the future lines of the project, divided into different categories.
First, I am going to explain the future lines concerning the used technologies:

= Using a monorepo for structuring the repository: The need for using a monorepo
is aimed to manage in a better way the different parts of the project. We can have a
package in the monorepo which contains the library itself, other for the documentation,
and finally one with examples with common test problems. I recommend using Lerna
and Yarn instead of NPM for managing the dependencies.

= Changing the documentation technology: Although TypeDoc was a good election
as a documentation system, I think that its documentation style is not scalable for the
future. This is why I propose the migration to a better option like Docusaurus, mostly
because of its great integration with React and Gatsby.

Secondly, the future lines about development are going to be explained:

» Restructuring the most recently developed classes: Due to time restrictions, the
last methods implemented (selection and stopping criteria), were not so developed as the
remaining ones, so they would need to be restructured.
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» Restructuring the files: In many cases there exists a bad organization in files, which
should be fixed.

» Improving the tests: Currently, for testing the library, a benchmark is used, but is is
not robust enough, and consequently, it does not ensure the correct working of all the
modules.

» Implementation of a Command Line Interface (CLI): I think that a good idea will
be allowing to execute some algorithms via command line. For this purpose I recommend
the usage of enquirer.

= Asynchrony support: Some evolutionary algorithms take a lot of computing resources,
so executing those tasks in an asynchronous way would be a great advance.

Finally I would offer some future lines about algorithms and new features:

= Allowing the user to execute statistical tests: A fundamental task for evaluating
an evolutionary algorithm is to execute statistical tests over the results, so this possibility
should be provided to the user.

= Implementing permutation individuals: This type of individuals are widely used, so
it would be interesting to have a native implementation for them.

= Considering multi-range numerical individuals: Nowadays, only a general range is
allowed in numeric individuals. As a result, this behaviour should be extended.

= Considering not feasible individuals: Currently, not feasible individuals are not allo-
wed. I think that in the future they should be considered.

= Implementing new algorithms categories: New algorithm categories, like memetic
algorithms, should be added to the library.



Capitulo 6

Presupuesto

El presupuesto elaborado para este proyecto contiene dos partes fundamentales. Por una
parte tenemos los costes tecnoldgicos aparejados al desarrollo y por otra debemos tener en
cuenta los recursos humanos.

En primer lugar se expondran los costes tecnologicos:

Tipo Descripcion Coste
NPM Hosting privado en NPM con multiples paquetes 21€ (7€/mes)
CircleCI Serivicio premium de CircleCI para multiples tests en paralelo 150€
dominio Registrar el dominio genetics.js para su utilizaciéon en la web de documentacién | 50€
Hosting Hosting privado para alojar la documentacion 100€
Plantilla web | Adquisicién de una plantilla web para la documentacién 50€

371€

Tabla 6.1: Costes tecnoldgicos

Para calcular los costes de recursos humanos, se debe aclarar que la duracion de este proyecto
es de 300 horas puesto que la asignatura Trabajo fin de grado cuenta con 12 créditos ECTS
y cada crédito equivale a 25 horas.

Tipo

Descripcion

Coste

Trabajo de desarrollo

Este trabajo tiene un coste de 15€ por hora. | 4500€

Tabla 6.2: Costes de recursos humanos

Finalmente, calcularemos los costes totales:

Tipo Costes

Coste tecnoldgico | 371 €

Recursos humanos | 4500€
4871 €

Tabla 6.3: Costes totales
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