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Resumen— En este trabajo implementamos un
algoritmo memeético “auto-generado” para el pro-
blem del alineamiento maximo de mapas de con-
tacto (MAX-CMO). Demostramos como la opti-
mizacién de soluciones puede ser llevada a cabo
al mismo tiempo en que se buscan estrategias de
bisqueda local adecuadas a la instancia en cues-
tién. Las estrategias de biisqueda asi producidas
funcionan como proveedoras de bloques construc-
tivos para el algoritmo evolutivo subyacente.

Palabras clave— Algoritmos meméticos, auto-
reconfiguracién de programas, bioinformatica.

I. INTRODUCCION

Un vasto ndmero de aplicaciones de algoritmos
meméticos han sido reportadas en la literatura
en los ultimos afios para una gran variedad de
problemas. La mayoria de los trabajos en donde
se reportan algoritmos meméticos exitosos mues-
tran claramente que estos son obtenidos en base a
una combinacién adecuada de buscadores locales
pre-existentes muy especializados y operadores
genéticos adecuados al problema que se intenta
resolver. Ademas, estos algoritmos requieren un
considerable esfuerzo para el correcto ajuste de la
bisqueda local y de las componentes evolutivas.

En trabajos previos hemos demostrado que,
dada una coleccién de estrategias de busqueda lo-
cal alternativas que el algoritmo (multi)memético
puede seleccionar para su uso, la seleccién opti-
ma de cual usar depende no solo de la instancia
que se esta resolviendo sino también del momen-
to particular del proceso de busqueda en el cual
se toma la decision. También pudimos mostrar
que es posible producir algoritmos meméticos que
se adaptan “al vuelo” a condiciones dindmicas
en una variedad de dominios distintos[1],[2],[3],[4]
and [5].

En [5] y [6] propusimos las llamadas “Me-
taheuristicas Auto-Generadas”, siendo los algo-
ritmos meméticos auto-generados(AMAGs) una
instancia particular de las mismas. En
los AMAGs, al contrario de los algoritmos
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meméticos tradicionales donde existe solo un ope-
rador de busqueda local o de los algoritmos
meméticos auto-adaptativos como en [1] o [4]
donde existe una colecciéon fija de busquedas lo-
cales alternativas de donde elegir, las estrategias
de bisqueda local son creadas de manera co-
evolutiva con las soluciones en donde esas estra-
tegias seran aplicadas.

En los AMAGSs ocurren dos procesos evoluti-
vos simultdneos. Uno de ellos tiene lugar a nivel
de cromosomas como en cualquier otro algorit-
mo evolutivo; los cromosomas y genes represen-
tan soluciones y caracteristicas del problema que
uno intenta solucionar. Por otro lado, el segun-
do proceso evolutivo ocurre al nivel de “memes”,
esto es, al nivel de los comportamientos que los
individuos/agentes usaran para alterar sus chan-
ces de sobrevivir a la siguiente generacién. Dado
que los memes, que en nuestro caso representan
estrategias de bisqueda local, se propagan, mu-
tan y seleccionan en un sentido Darwinista, los
algoritmos meméticos auto-generados que propo-
nemos estdn mas cerca del concepto de memes
introducido por R.Dawkins [7] que los algoritmos
y trabajos previos sobre el tema, como por ejem-
plo, [8], [9], [10], [11], [12].

En [5],[6],[13],[14] se propuso y demostrd que
el concepto de AMAGs puede ser implementado
y que, al menos para los dominios considerados
en esos trabajos, era posible obtener beneficios
de performance.

En el contexto de AMAGs los memes especifi-
can conjuntos de reglas, programas, heuristicas,
estrategias, comportamientos u operadores de
movimiento que los individuos/agentes de la po-
blacién pueden usar con el objetivo de mejorar
su calidad (funcién objetivo). La interaccién de
genes y memes es indirecta y esta mediada por el
vehiculo de ambos: individuos (en otros contex-
tos también son llamados agentes).

L.M.Gabora en [15] menciona tres fenémenos
que son Unicos a la evolucién cultural (esto es,
memetica). Estos son bases de conocimiento, imi-
tacion y simulacién mental. Gabora dice:

The first is Knowledge-based operators:
brains detect regularity and build schemas that



they use to adapt the mental equivalents of muta-
tion and recombination to their meme substrate.
The second is imitation: ideas spread when mem-
bers of a society observe and copy one another.
This is seen in both animal and human societies.
Imitation enables individuals to share complete or
partial solutions to the problems they face. The
third is mental simulation: individuals can imagi-
ne what would happen if a meme were implemen-
ted before resources are spent on it. This provides
them with a rudimentary form of selection before
the phenotypic expression of a meme.

Estos tres fendmenos son capturados e imple-
mentados dentro de un AMAG y en virtud de
ellos es que es posible crear y descubrir estrate-
gias de busqueda local ttiles.

La representacién de los operadores de bajo ni-
vel (en este trabajo los buscadores locales) inclu-
ye caracteristicas como la estrategia de acepta-
cién (por ejemplo aceptacién aleatoria, acepta-
cién fuzzy, greedy, etc), el nimero miximo de
vecinos a explorar, el nimero de iteraciones que
la estrategia sera utilizada, una funcién de valua-
cién que le dird a la estrategia si es o no razona-
ble ejecutarse en una determinada solucién o en
un determinado momento de la bisqueda, y atn
m3és importante, el operador de vecindario en sf
mismo (que serd la base de la heuristica)[5].

Tecnologias anteriores de algoritmos evoluti-
vos, GRASP, recocido simulado, bisqueda tabu,
etc, se concentraron en, por ejemplo, la auto-
adaptacién de las probabilidades con la cual di-
ferentes operadores deben ser aplicados[16], el
tamafio de la lista tabu[l7], el tamafio de las
poblaciones [18], la adaptacién de los criterios
de aspiracion[19], los puntos de sobrecruzamien-
t0[20], las frecuencias e intensidades de las muta-
ciones[21], el operador de biisqueda local que de-
be ser usado [4], la intensidad de la busqueda[22],
el balance de explotacién y exploracién [23], entre
otros. Los trabajos recién mencionados pertene-
cen a lo que podria llamarse “auto-adaptacion”,
que presupone en esencia la adaptacién en base
a presion selectiva de pardmetros de los algorit-
mos existentes. La auto-generacién sin embargo
permitiria la “aumentaciéon” de algoritmos con
nuevas componentes que no necesariamente pue-
den ser conseguidas en base a una variacién de
pardmetros.

El papel que juega la buisqueda local en los
algoritmos meméticos y multimeméticos ha sido
tradicionalmente asociada a un refinamiento de
la busqueda. Se asume que el aspecto evolutivo
del algoritmo produce una bisqueda global (ex-
ploracién) del espacio de bisqueda mientras que
el buscador local explota una solucién y trata de

afinar la busqueda en los alrededores de la misma.
El objetivo de este trabajo es demostrar que
las estrategias de busqueda pueden ser creadas
por un proceso evolutivo para un problema com-
binatorio de teoria de grafos y, mas importante
aln, sugerir un nuevo rol para la bisqueda local
en algoritmos evolutivos en general y meméticos
en particular: la estrategia de bisqueda no co-
mo un refinador(explotador) sino como proveedo-
ra de bloques constructivos. El lector interesado
en un estudio detallado de algoritmos evolutivos
selecto-recombinativos puede referirse a [24].

II. EL PROBLEMA DE LA SUPERPOSICION
MAXIMA DE MAPAS DE CONTACTO

En este trabajo exploramos la bisqueda local
como proveedora de bloques constructivos en el
contexto de un problema extraido de la biologia
computacional. Un mapa de contacto es un grafo
no dirigido que da un representacién concisa de
la estructura 3-dimensional de una proteina. En
estos grafos, cada residuo! es representado por
un nodo y existe una arista entre dos nodos si
los correspondientes residuos son vecinos en la
estructura 3-dimensional de la proteina. Dos re-
siduos se consideran vecino cuando su distancia
es menor que cierto umbral pre-especificado. Un
alineamiento entre dos mapas de contacto es una
asignacién de residuos en el primer mapa de con-
tacto a residuos en el segundo mapa. Los residuos
asi alineados se consideran equivalentes. El valor
de un alineamiento entre dos mapas de contac-
to es el nimero de contactos en el primer mapa
cuyos residuos estan alineados a residuos en el
segundo mapa de tal forma que estos, a su vez,
también estdn en contacto. Estos es, el nimero
de ciclos no dirigidos de tamafio 4 que se forman
mediante dos contactos (el uno proveniente del
primer mapa y el otro del segundo) y dos aristas
de alineacién. Este niimero es llamado la super-
posicién de los mapas de contacto y el objetivo es
su maximizacién. La complejidad de MAX-CMO
fue demostrada NP-Hard en [25] y mas tarde por
una reduccién de NK-Landscapes en [5]. En la
figura 1 se muestran los mapas de contacto de
dos proteinas y su respectivo alineamiento (los
residuo equivalentes se identifican con las lineas
verticales).

III. ALGORITMOS MEMETICOS
AuT0o-GENERADOS PARA EL MAX-CMO

En un algoritmo genético para MAX-CMO[26]
un cromosoma es representado por un vector

1Kl residuo es el elemento constitutivo basico de las pro-
teinas.



Fig. 1. Un alineamiento, también llamado superposicién,
candidato para las proteins 1aa9 y lhnf. El valor de
este alineamiento es 42.

¢ € [0,...,m]™ donde m es el tamaiio de la pro-
teina mas larga y n el de la mas pequena. Una
posicién j en ¢, c[j], especifica que el residuo j*
en la protefna mas larga esta alineado al residuo
c[§]t" de las m4s chica. Un valor de -1 en esa po-
sicién codifica que el residuo j no esta alineado a
ningin otro residuo en la segunda proteina (lla-
mado un “gap” en el alineamiento estructural).
Configuraciones infactibles no son permitidas, es-
toes,sii < jywvfi] >v[jloi>jyvi] < v
(dos o mas alineamientos que se cruzan ) enton-
ces el cromosoma es desechado. Es simple defi-
nir operadores genéticos para este problema que
preservan la factibilidad. El operador de sobre-
cruzamiento de dos puntos con chequeo de limi-
tes fue introducido en [26]. Aun cuando los dos
padres representan soluciones factibles, los hijos
podrian resultar en cromosomas invélidos. Una
vez construido un hijo la factibilidad es restaura-
da al borrar cualquier alineamiento que se cruza
con otro alineamiento.

El operador de mutaciéon empleado en nuestros
experimentos es llamado mutacién de desplaza-
miento. Este operador selecciona una regién con-
secutiva de un cromosoma y suma, desplazando a
la derecha, o resta, desplazando a la izquierda, un
nimero pequefio al contenido del vector que re-
presenta al alineamiento. El efecto fenotipico que
esto produce es el “tilting” a derecha o izquierda
del alineamiento. En [26] también se mencionan
algunas variaciones sobre este operador.

En nuestro trabajo previo[2] empleamos un al-
goritmo multimemético que, ademas de usar la
misma mutacion y sobrecruzamiento ya mencio-
nados, disponia de un conjunto de 6 buscadores

locales disefiados a mano. Cuatro de los busca-
dores locales implementaban versiones parame-
trizadas del operador de desplazamiento. La di-
reccién del desplazamiento, el factor de “tilting”,
etc se decidian al azar en cada iteracién del pro-
ceso de busqueda local. El tamano de la ven-
tana a desplazar tomaba valores en el conjunto
{2,4,8,16}. Ademas de estos, se definieron dos
operadores nuevos, un operador de “wiper” y uno
de “split” Los detalles de estos operadores pue-
den ser encontrados en [26],[5] y [2].

A. Descripcion de los Memes

Como mencionamos en las secciones anteriores,
intentamos producir una metaheuristica que crea
de cero la estrategia de bisqueda local adecuada
a las circunstancias del momento. La reificacién
de las estrategias de busqueda local se lleva a
cabo como memeplexes[27].

Se define un memeplex como un complejo de
memes co-adaptados. Un meme representa una
manera particular de llevar a cabo la bisqueda
local. Los memes pueden adaptarse mediante
cambios en sus pardmetros (auto-adaptacién) o
mediante cambios en las acciones que ellos eje-
cutan (auto-generacién). La busqueda local in-
volucrada puede ser muy compleja y estar com-
puesta de varias fases y procesos. En el caso mas
general queremos ser capaces de explorar el espa-
cio de todos los memes (estrategias de bisqueda
local) posibles. Uno puedo lograr esto usando
una gramdtica que describe memeplexes y per-
mitiendo que un sistema basado en programacién
genética (u otro methodo de sintesis automética
de programas) descubra sentencias en el lenguaje
generado por esta gramética. Las sentencias en el
lenguaje asi inducido representan estrategias de
bisqueda complejas sintacticamente validas. Es-
tas sentencias son las instrucciones usadas para
implementar comportamientos de bisqueda local
especificos. Por limitaciones de espacio no des-
cribiremos aqui la gramaética utilizada. El lector
interesado puedo referirse a [5] y [14].

En este trabajo, nos concentraremos solamen-
te en la representacién usada para evolucionar
el operador de movimiento propiamente dicho en
base a algunos ejemplos. En la figura ITI-A se
pueden ver dos mapas de contacto listos para ser
alineados por nuestro algoritmo. Para simplificar
la exposicién, los dos mapas son idénticos, esto es,
estamos alineando un map de contacto consigo
mismo. Este mapa tiene un patrén de contactos
muy especifico. En el ejemplo, con cierta proba-
bilidad, un residuo esta conectado con su vecino
mas cercano, con otro residuo que estd a cua-
tro residuos de distancia o a ambos. En la Fig.



ITI-A(a) el mapa es de 10 residuos de longitud,
mientras que en (b) tiene 50 residuos de longitud
(pero manteniendo el patrén de conectividad).

x| Displaying Contact Maps: Ol s [a]]

(a)
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Fig. 2. Dos mapas de contacto. En (a) las dos proteinas
generadas al azar tienen 10 residuos, mientras que en
(b) el patrén de contactos se mantiene pero la proteina
tiene 50 residuos.

Este patron de contacto puede ser representado
por la cadena 1 — 4, cuyo significado es que el re-
siduo que ocupa la posicion i en la secuencia de la
proteina esta en contacto en el estado nativo con
los residuos (i +1) y/o (i +4). Esto es, el patrén
1 — 4 es una representacion sucinta de un bloque
constructivo potencial que, si el buscador local es
capaz de alinear, podria ser propagado luego por
medio del operador de sobrecruzamiento a otras
soluciones. Un operador de movimiento adecua-
do para la bisqueda local actuando en cualquiera
de los mapas de contacto de las figuras ITII-A(a)
y (b) serfa uno que iterase sobre cada residuo en
uno de los mapas de contacto verificando cua-
les de ellos en un mapa satisface los patrones de
conectividad, y armase una lista de ellos. El mis-
mo procedimiento de aplicarfa al segundo mapa
de contacto produciendo una segunda lista. La
bisqueda local entonces emparejaria los residuos
de la primera lista con los de la segunda produ-
ciendo asi un nuevo y correcto alineamiento que

incluirfa el bloque constructivo capturado por la
cadena mencionada mas arriba. En general los
dos mapas a alinear tendran patrones de contac-
tos distintos, es por ello que los memes se repre-
sentan como P, — P,,. De esta forma P, y
P, codifican una lista de posibles contactos en
el primer y segundo mapa respectivamente.

El namero de residuos que verifican el patrén
en cada lista pone un limite superior a cuan cos-
toso el operador de busqueda local puede ser. Si
el tamafio de la primera lista es L; y el de la
segunda L» y sin perdida de generalidad asumi-
mos que L; < L, entonces existen a lo sumo
S EIN (L) /((La —i)Y). Claramente este niimero
es demasiado grande para realizar una bisqueda
exhaustiva, es por eso que la gramatica que define
los memeplexes permite la co-adaptacién del ta-
mano del muestreo del vecindario. Por otro lado,
aun cuando es conocido que proteinas de la vida
real presentan estos tipos de patrones[28],[29], es
imposible saber a priori cual de estos patrones
proveerd de la mayor mejora en el valor de super-
posicién para un par de proteinas en particular.
Es por esto que AMAGs deben descubrir esto por
ellos mismos.

Si los grafos a ser alineados fuesen distintos,
entonces un operador de movimiento capaz de
contemplar esta variacién en los patrones de los
dos mapas debe ser evolucionado. El operador de
movimiento asi definido induce un vecindario pa-
ra cada alineamiento factible. Si un alineamiento
s es representado como se explicéd mas arriba y
L1, L> son las listas de vertices que verifican los
patrones en el operador de movimiento, entonces
cada solucién factible que pueda ser obtenida al
agregar a s uno o mas alineamientos entre ver-
tices de Ly y vertices de Lo es un vecino de s.
Los otros componentes del meme decidiran luego
como muestrear este vecindario y que soluciones
aceptar como la siguiente solucién. Al ser este
trabajo un raconto de las primeras investigacio-
nes que realizamos con AMAGs, dejamos fijos va-
rios aspectos de los memeplexes que bien podrian
haberse dejado libre para su co-adaptacién. Los
memes empleados en este trabajo utilizan una
estrategia golosa donde la primera mejora que se
genera es aceptada y la bisqueda local acontece
después del sobrecruzamiento. El muestreo que
los memes realizan es 50 o 500 soluciones vecinas
y esto se repite dos veces (dos iteraciones). Como
describimos en la introduccién, existen 3 proce-
sos meméticos, imitacién, innovacién y simula-
cién mental. Luego de la reproduccién un nuevo
individuo hereda los memes de uno de sus padres
de acuerdo a un mecanismo simple de herencia[4].
Adicionalmente y con cierta probabilidad (llama-



da de imitacién) un agente puede elegir ignorar
el meme heredado de sus padres y copiar el me-
me de algin otro agente exitoso en la poblacién.
Para seleccionar de quien copiar los memes, se
lleva a cabo un “torneo” entre individuos 4 indi-
viduos. El ganador del torneo actiia como modelo
del nuevo agente y este Gltimo imita el comporta-
miento del modelo. La innovacién es un proceso
aleatorio de mutacién de la especificacién de un
meme antes o después de —.

Si durante 10 generaciones sucesivas no se pro-
duce ninguna mejora ni por el proceso evolutivo
ni por la bisqueda local, entonces se lleva a cabo
una etapa de simulacién mental.

Durante la simulacién mental cada agente (con
cierta probabilidad) mutara intensivamente su
meme, lo aplicara a su solucién actual y si el me-
me mutado produce una mejora, ambos, el me-
me y la nueva solucién seran mantenidos por el
agente. Esto es, la simulacién mental puede ser
considerada como una optimizacién guiada en el
espacio de memes. Si 10 ciclos consecutivos de si-
mulaciones mentales terminan sin producir mejo-
ras se finaliza el proceso de simulacién y continua
el algoritmo memético estdndar.

IV. DESCRIPCION DE LOS EXPERIMENTOS

Disehamos un generador de instancias aleato-
rias con el propdsito de parametrizar la comple-
jidad de los mapas de contactos a alinear. Los
datos de entrada del generador random tienen la
siguiente forma:

rdnp pripa2pra ... Pp Pra
donde r es el numero de residuos que consti-
tuirdn el mapa de contactos aleatorio, d es la
densidad de aristas aleatorias (i.e. ruido) y n
es el nimero de patrones existentes en el mapa
de contacto. Para cada uno de los n patrones
existen dos numeros, p; y pri, donde p; especi-
fica que el residuo j esta conectado al residuo
J + p; con probabilidad pr; para todo i € [1,n].
Esto es, cada patrén ocurre con cierta probabi-
lidad en cada residuo, entonces el niimero tope
esperado de contactos en el mapa esta dado por
red+rxd i pri <rx(n+d).

Para nuestros experimentos consideramos ma-
pas de contactos entre 10 y 250 residuos de lon-
gitud r € {10, 50,100, 150, 200,250}. Ademds, se
utilizaron d = 0.01 y n € {1, 2, 3,4}.

Para cada longitud, se utiliz6 cada nimero de
patrones posible, dando lugar a 24 pares de valo-
res (r,n) . Para cada par, 5 instancias aleatorias
fueron generadas cubriendo un rango de baja y
alta densidad?. Un total de 120 instancias fueron

2El programa para generar los mapas de contactos alea-
torios fue escrito en Java 1.1.8 y esta puede obtenerse de

generadas. De todos los apareamientos posibles
de estos 120 mapas de contacto elegimos al azar
96 pares para ser alineados. Cada uno de los 96
pares fue alineado 10 veces.

Presentamos a continuacién comparaciones de
la performance de un algoritmo genético y un
AMAG. En este experimento queremos elucidar
si es posible amortizar la sobrecarga del apren-
dizaje de estrategias de busqueda local durante
la operacién del algoritmo memético o si la so-
brecarga es detrimental y hace inservible todo
el enfoque sugerido en este trabajo. Para ejecu-
tar los experimentos implementamos un algorit-
mo genético (AG) tal cual fue descrito mas arri-
ba. Fuimos capaces de reproducir los resultados
de [26] y [2] y por lo tanto consideramos nuestra
implementacién equivalente a aquellas otras. La
diferencia en comportamiento entre el AG y el
AMAG se describe a continuacién.

En las graficas IV,IV,IV y IV comparamos el
valor de los alineamientos obtenidos® en funcién
del first hitting times. First hitting time (FHT)
es el momento en numero de evaluaciones de
energia que el mejor valor producido por una eje-
cucién es obtenido. Cada grafico muestra resul-
tados para 1,2,3, y 4 patrones respectivamente y
para un rango de tamanos de mapas de contacto.
Los pardmetros del AG fueron 0.15 y 0.75 como
probabilidades de mutacién y sobrecruzamiento,
(50,75) la estrategia de reemplazo. El AMAG
usa 0.15,0.75,1.0,1.0,1.0,1.0 para las probabilida-
des de mutacién, sobrecruzamiento, busqueda lo-
cal, imitacién, simulacién mental e innovacién
respectivamente. El algoritmo usa la misma es-
trategia de reemplazo y para ambas, bisqueda
local y simulacién mental, se utilizo la misma
cantidad de tiempo de cpu, esto es, 50 muestreos.

Los graficos en las Figuras IV, IV,IV y IV son
buenos representantes de los resultados obtenidos
con ambos algoritmos. Esto es, bajo una variedad
de cambios en los pardmetros mencionados, los
resultados relativos se mantienen.

De las figuras IV,IV,IV y IV podemos ver que
el AMAG produce resultados amortizados que
son mucho mejores que los del AG. Esto es, si se
le facilita al AMAG de suficiente tiempo, tarde
o temprano descubrird una busqueda local apro-
piada que proveerd nuevos bloques constructivos
que, a su vez ,permitirdn obtener valores de ali-
neamiento de un orden de magnitud mayor que
el AG.

También se puede observar que la performance
del AG no depende del tamaiio de los mapas de

los autores por e-mail.
3Un valor de alineamiento mas grande significa un mejor
alineamiento estructural
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Fig. 3. Comparacion de los “first hitting times” y la cali-
dad de los overlaps obtenidos para el AG y el AMAG
para instancias generadas al azar de complejidad cre-
ciente. La complejidad crece en funcién del nimero
de residuos. Estos mapas de contacto tienen solo un
patron.
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Fig. 4. Comparacion de los “first hitting times” y la cali-
dad de los overlaps obtenidos para el AG y el AMAG
para instancias generadas al azar de complejidad cre-
ciente. La complejidad crece en funcién del nimero
de residuos. Estos mapas de contacto tienen dos pa-
trones.

contacto (nimero de residuos) ya que produce so-
luciones mediocres, aun cuando utilice el maximo
numero de evaluaciones de energia disponible (en
estos experimentos 2 x 10°) para todo el rango de
10 a 250 residuos. El AG converge muy pron-
to en Optimos locales, esto se ve en los graficos
en las lineas paralelas al eje X para el rango de
evaluaciones de la funcién objetivo para valores
bajo de alineamientos. Por el contrario, ya que el
AMAG continuamente mejora sus soluciones, no
es hasta muy tarde en la ejecucion del algoritmo
(hacia la derecha del eje X), que la mejor solucién
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Fig. 5. Comparaciéon de los “first hitting times” y la cali-
dad de los overlaps obtenidos para el AG y el AMAG
para instancias generadas al azar de complejidad cre-
ciente. La complejidad crece en funcién del nimero
de residuos. Estos mapas de contacto tienen tres pa-
trones.
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Fig. 6. Comparacion de los “first hitting times” y la cali-
dad de los overlaps obtenidos para el AG y el AMAG
para instancias generadas al azar de complejidad cre-
ciente. La complejidad crece en funcién del nimero
de residuos. Estos mapas de contacto tienen cuatro
patrones.

es encontrada. en contraste al AG, el AMAG (co-
mo se espera) es sensible al ndmero de residuos
en los mapas de contacto, esto es, mapas de con-
tacto mas grandes requieren un mayor ndmero
de evaluaciones para recibir una mejor solucién.
Esto se manifiesta en los graficos en los patrones
de aglomeraciones para los diferentes niimeros de
residuos.

Otro importante aspecto a notar es que ambos
ejes estdn representados en escalas logaritmicas.
Teniendo esto en consideracién es evidente que
la calidad de los alineamientos producidos por



el AMAG es mucho mejor que aquellos produci-
dos por el AG. Para instancias suficientemente
pequefas (las de 10 residuos y algunas de 50)
no es realmente favorable usar el AMAG ya que
requiere mas esfuerzo del procesador para gene-
rar la misma calidad de alineamientos que el AG.
Sin embargo, a medida que el nimero de resi-
duos aumenta entonces las instancias se hacen lo
suficientemente complejas como para favorecer la
emergencia de estrategias de bisqueda locales fa-
vorables a tiempo para sobrepasar y mejorar los
resultados del AG.

Es preciso senalar que a medida que el nimero
de patrones presentes en los mapas de contacto
a alinear aumenta, ambos algoritmos requieren
mas esfuerzo para producir la mejor solucién de
cada corrida. Sin embargo, aun es posible ver
que el AG es insensible al nimero de residuos
mientras que el AMAG se aglomera en el costado
superior derecho (en la figura IV). Esto indica
que durante su ejecucién el algoritmo progresa
continuamente mejorando sus soluciones, la me-
jor de las cuales es encontrada cerca del final de la
ejecucién. Mas aun, este comportamiento indica
que el AMAG no queda atrapado prematuramen-
te en un Optimo local mediocre como le ocurre al

AG.
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Fig. 7. Ejemplo representativo de 10 ejecucione del Ag y
del AMAG para una instancia de 250 residuos con 4
patrones.

La habilidad del AMAG de evitar los éptimos
locales proviene del hecho de que las estrategias
de busquedas locales evolucionadas introducen
buenos bloques constructivos que se correspon-
den bien a cada instancia. La provisién de blo-
ques constructivos es esencial para la operacion
sinergetica de los buscadores locales y los opera-
dores genéticos. Esto es, usando la notacién de
Goldberg [24], tenemos que el take over time t*
es mayor que el innovation time t;, que permite

al algoritmo mejorar continuamente.

En la figura IV se comparan 10 corridas del AG
contra 10 corridas del AMAG. Se puede observar
que las corridas del AG quedan atrapadas muy
temprano (alrededor de la generacién 20) en un
6ptimo local pobre, mientras que el AMAG se
mantiene mejorando durante toda la duracién de
la corrida. Todas las corridas en IV usaron el
mismo nimero total de evaluaciones de la funcién
objetivo.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo introdujimos el concepto de
“Metaheuristicas Auto-Generadas” y ejemplifica-
mos su uso en un problema combinatorio dificil
de la teoria de grafos. La implementacién de Me-
taheuristicas auto-generadas que empleamos esta
basada en algoritmos meméticos.

A diferencia de la mayoria de los algoritmos
meméticos, e hibridos en general, no recurrimos
a disefiar a mano buscadores locales sino que le
permitimos a las AMAG que descubra y ensam-
ble “al vuelo” los buscadores locales que le resul-
ten mas beneficiosos en cada circunstancia. Una
estrategia similar puede ser usada en otras me-
taheuristicas como recocido simulada, bisqueda
tabu, colonias de hormigas, GRASP, etc, donde
implementaciones mas sofisticadas usando tal vez
programacion genética podria ser necesaria para
co-evolucionar los operadores de bisqueda.

Una de las razones del éxito de estos algorit-
mos es que las estrategias de bisqueda local des-
cubiertas al vuelo actian como proveedoras de
bloques constructivos de orden pequefio y me-
dio. La provision continua de bloques constructi-
vos asiste al proceso evolutivo a mejorar las solu-
ciones continuamente al producir una operacién
mas sinergistica de los operadores genéticos y de
bisqueda local como atestigua la figura 7. En
[14] el lector interesado puede ver un estudio mas
detallado de los temas tratados en este trabajo.
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