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Resumen

El grupo de problemas combinatorios es bastante amplio y es debido al gran
nimero de aplicaciones de los problemas pertenecientes a este grupo que han sido
objeto de estudio en gran variedad de trabajos. En el presente trabajo se abordan
dos problemas del grupo combinatorio, el Problema de Ordenamiento Lineal y
Problema de Asignacion Generalizado.

En ambos problemas se implementan y analizan los algoritmos bésicos presen-
tados y desarrollados en trabajos anteriores de otros autores, incluyendo diversos
mecanismos de cruces, mutacion y busquedas locales. Partiendo de estos esque-
mas se realizaron estudios de diversidad y se realizaron integraciones con nuevos
mecanismos de gestion de diversidad, que usan internamente ciertos conceptos
que surgen en el campo de optimizacion multi-objetivo. En base a diferentes mé-
tricas se pudo demostrar los beneficios de estos nuevos métodos, siendo capaces
de mejorar significativamente los resultados reportados por otros autores.

La presente tesis se estructura en 5 capitulos. En el primer capitulo se plantean
de modo detallado los objetivos y aspectos generales del trabajo, en el segundo
capitulo se presentan los aspectos tedricos y antecedentes historicos de los Algo-
ritmos Evolutivos. Posteriormente en los capitulos tercero y cuarto se realiza un
andlisis especifico para dos problemas combinatorios, Problema de Ordenamiento
Lineal y Problema de Asignacién Generalizado respectivamente, para ambos ca-
sos se analizan diferentes propuestas para los mecanismos de un Algoritmo Evo-
lutivos asi como la introduccion a la Gestion de Diversidad. Finalmente, en el
quinto capitulo se presenta las conclusiones del trabajo asi como el planteamiento
de los trabajos futuros.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Se denomina optimizacién al proceso de buscar entre las posibles soluciones
de un determinado problema cudl de ellas es la mds adecuada en base a una se-
rie de criterios cuantificables. Actualmente existen diversos métodos algoritmicos
para afrontar problemas de optimizacién, pudiendo distinguir en un primer ni-
vel entre métodos exactos y métodos aproximados [46]]. Los métodos exactos son
aquellos que aseguran que la solucién obtenida es la éptima. Por su propia defi-
nicién, si para una determinada situacién se puede usar un método exacto, €ste
suele ser el més adecuado para la resolucion de dicho problema. Sin embargo, los
métodos exactos tienen el limitante de que generalmente, no se pueden aplicar
cuando los problemas son muy complejos o de gran tamaio. Para estos dltimos
casos, se debe recurrir a técnicas aproximadas, cuyo propdsito es encontrar una
solucién de la mayor calidad posible, pero que no tiene por qué ser la 6ptima.

Las metaheuristicas [20] son una de las técnicas de optimizacién aproximada
mads populares y han sido utilizadas en multitud de aplicaciones [43], es decir,
en optimizacion de procesos industriales, en el disefio de redes, en la creacion de
métodos de mineria de datos o en la prediccion de las estructuras que forman las
proteinas para su aplicacion en la generacion de farmacos. Una de las técnicas
metaheuristicas que ha sido utilizada en un gran rango de aplicaciones de forma
exitosa son los denominados algoritmos evolutivos [12], siendo éstos un conjunto
de técnicas cuyo disefio estd inspirado en la evolucién natural de las especies.
De esta forma, a través de la combinacion de ideas inspiradas en la naturaleza y
de diversos formalismos matemadticos, se dispone de un conjunto de técnicas de
optimizacién generales, que deben ser adaptadas para la resolucién de problemas
concretos.

Los algoritmos evolutivos tienen sus origenes en los afios 60, y desde entonces
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se han extendido en multiples formas, a través de la incorporacion de diferentes
componentes [15]. Al abordar nuevos problemas mediante la aplicacién de algo-
ritmos evolutivos, una de las claves para tener éxito es ser capaz de seleccionar un
conjunto de componentes y pardmetros que permitan inducir un equilibrio ade-
cuado entre la exploracién y la intensificacion del espacio de busqueda corres-
pondiente [13]. Tradicionalmente, varios de los componentes de los algoritmos
evolutivos han contenido parametros que permiten modificar el balanceo entre ex-
ploracion e intensificacion. Por ejemplo, la fase de seleccion de padres inherente a
los algoritmos evolutivos, puede contener un pardmetro con el que modelar el gra-
do de intensificacion [5)]. En estos casos, a través del uso de técnicas de afinacion
de parametros, se puede adaptar ese pardmetro al problema concreto a resolver.

Las investigaciones hechas durante los ultimos afios han mostrado que en mu-
chos casos buscar los mejores parametros de estos componentes o incluso usar di-
versos componentes no es suficiente para inducir un equilibrio adecuado [25]]. Por
ello, han surgido varias técnicas que permiten modificar este equilibrio mediante
la incorporacion de técnicas basadas en la gestion explicita de la diversidad. Entre
las técnicas de gestion de diversidad, cabe destacar las técnicas de nicho [28]], las
cuales estan basadas en la formacién y mantenimiento de subpoblaciones que es-
tan enfocadas a la exploracion de distintas partes del espacio de busqueda. Entre
las técnicas de nicho mds populares cabe mencionar las técnicas basadas en agru-
pamientos o clustering [16], las técnicas de multitud o crowding [27], las técnicas
de limpieza de poblacion o clearing [38]], y las técnicas multi-objetivo basadas en
diversidad [36]. Los algoritmos con técnicas de nicho han mostrado ser muy utiles
al ser aplicados a problemas dindmicos, asi como en optimizacién multi-modal,
en las que se quieren obtener varios ptimos de manera simultdnea. Sin embar-
go, cuando se tratan problemas de optimizacién global, los resultados obtenidos
no han sido tan prometedores [28]]. Para estos casos, se suele recurrir a técnicas
dependientes del problema, y por tanto, poco genéricas [18]].

Durante los dltimos afos, las técnicas multi-objetivo basadas en diversidad
han ganado cierta popularidad. En este tipo de esquemas se resuelven problemas
mono-objetivo tratindolos como multi-objetivo. Para ello se utilizan objetivos adi-
cionales que son una métrica de la contribucion a la diversidad aportada por cada
individuo de la poblacion. Asi, de forma simultdnea se intenta optimizar la fun-
cién matematica asociada al problema mono-objetivo, y se intenta maximizar la
diversidad. Durante el afio 2014 se ha desarrollado un nuevo esquema basado
en estas ideas (MULTI_DYNAMIC), que a través de la modificacién de la fase
de reemplazamiento, incorpora un balanceo dindmico entre la exploracion y la
explotacion del espacio de busqueda. En este esquema, teniendo en cuenta el cri-
terio de parada fijado asi como la cantidad de recursos ya utilizados, se adapta la
importancia dada a la exploracion y a la explotacion. Este esquema se aplico en
primer lugar a un problema mono-objetivo (Two Dimensional Packing Problem
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- 2DPP) que se disefi¢ para un concurso de optimizacién en el congreso “Gene-
tic and Evolutionary Computation Conference” [35]], uno de los congresos mas
prestigiosos del drea de computacion evolutiva. La técnica ha permitido obtener
los mejores resultados conocidos para la instancia propuesta durante la competi-
cion. Posteriormente, en esta misma conferencia en la edicién 2015, es presentada
la aplicacion al problema del Traveling Salesman Problem, obteniendo también
resultados prometedores.

1.2. Planteamiento del problema

Entre las técnicas de optimizacion aproximada que mejores resultados han da-
do se encuentran los algoritmos evolutivos. En este proyecto se aplican variantes
nuevas de algoritmos evolutivos a varios problemas combinatorios con el fin de
estudiar las repercusiones que tienen sobre los resultados obtenidos. Debido a la
aplicabilidad general de los problemas de optimizacidn, las problematicas socia-
les y/o econémicas en que pueden repercutir los desarrollos de este proyecto son
amplias, y por tanto las soluciones de calidad son necesarias y urgentes. Es por
esto, que el proyecto resulta innovador y de calidad para el desarrollo de las cien-
cias en el drea de computo evolutivo y en las aplicaciones que podrian surgir en el
futuro.

1.3. Objetivos

A pesar de que la técnica MULTI_DYNAMIC ha alcanzado los mejores resul-
tados conocidos hasta la fecha para el problema 2DPP, atin se deben hacer muchos
estudios y desarrollos adicionales, ya que por un lado ain hay que demostrar la
generalidad de la técnica, y por otro lado, consideramos que modificando algunas
otras fases del algoritmo evolutivo, como la fase de variacion, se pueden conseguir
beneficios adicionales.

» Estudiar la generalidad de MULTI_DYNAMIC, asi como de las nuevas
ideas desarrolladas en la tesis, a través de la aplicacion de los mismos a
varios problemas de optimizacion combinatoria. En concreto, se aplica al

Problema de Ordenamiento Lineal (LOP) y Problema de Asignacion Gene-
ralizado (GAP).

» Estudiar para los problemas afrontados las diferentes formas de medir la
diversidad y analizar las repercusiones de los mismos sobre los resultados
obtenidos.
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= Mejorar el estado del arte en la aplicacion de algoritmos evolutivos a LOP
y GAP.

1.4. Justificacion

En el Centro de Investigaciéon en Matematica A.C. se ha creado la herramien-
ta METCO[24], que integra diferentes variantes de algoritmos evolutivos para la
solucion de problemas de optimizacion, esquemas de variacion, busquedas loca-
les, etc... Durante el desarrollo del trabajo y con el fin de incrementar el nimero
de esquemas implementados en dicha herramienta, se creardn plugins basados en
metaheuristicas de solucién a dos problemas de optimizacién, estos son LOP y
GAP.

Los problemas elegidos son del tipo optimizacién combinatoria y pertenecen
al grupo de NP-Duros, la resolucion de estos problemas y mejora de los algo-
ritmos existentes representan grandes avances en el drea del computo evolutivo
y en consecuencia se obtendran grandes aplicaciones en problemadticas sociales.
Entre los campos en que se aplican se destacan la arqueologia, economia, teoria
de grafos, traduccion automdtica [42]; y especificamente en trabajos sobre ca-
lendarizacion (Scheduling), andlisis de preferencias personales y en el disefio de
tecnologia (tarjetas, hardware) [20]].

Los resultados obtenidos de los plugins adaptados a la herramienta METCO
no solo tendran resultados a corto alcance, sino que también brindaran datos para
posteriores trabajos e investigaciones, impulsando las ciencias y las investigacio-
nes en el drea de optimizacion.

En el afio de 1999 fue creada la Annual Conference on Genetic Algorithms
(ICGA) y posteriormente paso a convertirse en la Genetic And Evolutionary Compu-
tation Conference. Igualmente surgié otro congreso anual importante que es el
“IEEE Congress on Evolutionary Computation”. Con los resultados del trabajo se
pretende el desarrollo de un articulo para enviar a uno de éstos dos congresos.

Del mismo modo si se obtuvieran resultados de una calidad que permitiera su-
perar a todo lo desarrollado hasta la fecha, se considerard el envio de los resultados
a una revista nacional y/o internacional.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

2.1. Optimizacion combinatoria

El andlisis combinatorio es el estudio matematico de la disposicién, agrupa-
cién, orden o la seleccién de objetos discretos, por lo general limitados en nime-
ros. Muy recientemente, una nueva linea de investigacion en el drea de optimiza-
cion ha ganado cada vez mds importancia, es el drea de problemas combinatorios.
En los problemas abordados por este tipo de algoritmos el resultado objetivo no es
el nimero de soluciones, sino cual es la mejor solucidn, esto con respecto al crite-
rio de una funciodn, que puede ser de maximizacién o minimizacion. En un aspecto
formal es posible definir un problema de optimizacién combinatoria mediante la
tupla [ = (U, P,val, extr) en donde:

» U es el espacio de busqueda (espacio en que val y S estan definidos).
= P es el predicado a satisfacer.

» val representa la funcién objetivo: U — R.

= extr el valor de calidad (minimizacién o maximizacion)

De este modo P es satisfecho por el conjunto de soluciones S = {X € U :
Xsatisface a P}. Finalmente el objetivo principal es encontrar la solucién del
conjunto .S que cumple con el valor de calidad extr, esto es maximizacién o mi-
nimizacién de soluciones. [40]

2.1.1. Problemas ejemplo

A continuacién para ejemplificar se mostraran algunos de los problemas de
optimizacién con mayor presencia en el drea de Ciencias de la Computacion.

5
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= Problema de Agente Viajero.
El Problema del Agente Viajero (Traveling Salesman Problem, TSP) se de-
fine del siguiente modo: Dadas n ciudades y el costo Cij que se tiene al
viajar de una ciudad i a otra ciudad j, se debe encontrar la ruta de costo
minimo para visitarlas todas pasando s6lo una vez por cada una de ellas, y
regresando a la de partida. A cada ruta se le llama tour o ciclo hamiltoniano.
Este problema tiene diversas aplicaciones, en donde podemos mencionar:

e Reparto de productos. Necesidad de rutas minimas para reducir los
costos y gastos.

e Manufactura. Permite resolver problemas de fabricacion para minimi-
zar el nimero de desplazamientos al realizar una serie de perforaciones
en una plancha o en un circuito impreso.

= Problema de la Mochila.
El problema de la mochila (Knapsack Problem, KP) se define del siguiente
modo: Una persona que tiene una mochila con cierta capacidad debe elegir
de una lista de elementos cuales colocar dentro de la mochila. Cada uno de
los elementos tiene un peso y aporta un beneficio. El objetivo de la persona
es elegir los elementos que le permitan maximizar el beneficio sin excederse
de la capacidad permitida.

e Una posible aplicacion préctica se da en un contexto de depdsitos o
almacenes, donde las mercancias deben ser ubicadas en estanterias de
acuerdo a sus dimensiones y prioridad.

2.1.2. Analisis de los ejemplos

Recordar que el TSP tiene como objetivo planificar un recorrido que haga
uso de las n ciudades sin pasar por mds de una vez en alguna de ellas, es decir,
si existe n ciudades se hard un recorrido de N lugares, para el primer lugar a
visitar se tendrd la opcidon de elegir entre n ciudades, para la segunda visita solo
se contard con N — 1 ciudades, para el tercer lugar se contard con /N — 2 ciudades
y asi sucesivamente hasta llegar a visitar el ultimo lugar en el que se ubicard a la
ciudad restante por visitar. Cuanto mayor sea el nimero de ciudades, mayor va a
ser el nimero de rutas posibles, y por lo tanto mayor serd el esfuerzo requerido
para calcular todas ellas. Asi, el nimero de rutas posibles entre /V ciudades va a
serigual a (V — 1)!, lo que hace que la resolucién del TSP mediante la obtencién
de todas las rutas posibles y comparacion entre ellas sea poco factible incluso para
un nimero de ciudades no elevado.
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Tomar como ejemplo una red de 4 lugares o nodos, véase la figura en
donde por simple que parezca seria necesario hacer un calculo de 6 combinacio-
nes, es decir (4 —1)!, y elevando simplemente hasta 10 el nimero de vértices de la
red, las posibles rutas se disparan hasta mas de tres millones (10 — 1! = 362, 880).
Sin mencionar lo que ocurre para un caso con 100 ciudades.

Ciudad A

Ciudad A Ciudad D

Ciudad B Ciudad E
Ciudad C

Ciudad D Ciudad D

Ciudad B

Ciudad F

N =4 (6 combinaciones) N =10 (362,880) combinaciones.

Figura 2.1: Red de conexién a) N = 24 b) N = 10

Ahora bien, para el caso del KP se observa una situacién diferente en el cre-
cimiento del nimero de soluciones a analizar. En este problema el objetivo es
determinar los objetos a introducir en la mochila, maximizando el beneficio de
la carga y no superando la capacidad de esta. Supongamos que M es el nimero
de objetos a introducir en la mochila, para determinar una solucién es necesario
decidir por cada objeto si va o no a la mochila, para saber cudl es la mejor solu-
cién podriamos probar las 2 posibilidades. El 2 se obtiene del hecho de que cada
decision es incluir o no al producto y M de la cantidad de productos.

En el caso del problema de la mochila, si contdramos con 4 productos, para
saber cudl es la mejor solucién podriamos probar las 2* = 16 posibilidades. Sin
embargo, si la cantidad de elementos por ejemplo ascendiera a 20, tendriamos que
analizar 22° = 1,048, 576 posibilidades.

Una vez analizado el nimero de soluciones candidatas en los ejemplos mostra-
dos es importante destacar que estos problemas de optimizacion estin catalogados
como NP-Duros, lo que significa que el esfuerzo computacional que se debe lle-
var a cabo para encontrar una solucién 6ptima crece de forma exponencial con
la entrada del problema, para el caso del TSP y KP entradas que representan a
ciudades y objetos respectivamente.

Debido a la dificultad que las técnicas convencionales presentan para resolver
este tipo de problemas se han plateado otras posibilidades para afrontarlas, las
cuales consisten en buscar una solucién subdptima, pero en un tiempo razonable.
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En algunos casos es posible encontrar incluso la solucion 6ptima al problema. Este
tipo de técnicas se dividen en dos grandes grupos: Heuristicas y Metaheuristicas,
dichas técnicas serdn descritas a continuacion.

2.2. Metaheuristicas

Como se ha hecho notar en las secciones anteriores, obtener soluciones Opti-
mas con métodos cldsicos resulta extremadamente dificil y con un gasto impor-
tante de recursos de computo. En la mayoria de los casos resultan problemas to-
talmente intratables. De ahi que se opte y sea preferible obtener soluciones “acep-
tables”, dichas soluciones obtenidas mediantes algoritmos heuristicos o metaheu-
risticos.

El concepto Heuristica tiene su origen del antiguo griego de la palabra heuris-
kein, que significa el arte de descubrir nuevas estrategias (reglas) para resolver
problemas, y hace referencia a un método de optimizacién aproximado, hecho a
medida para un problema concreto.

Las heuristicas se dividen en dos categorias en base al modo en el que es ge-
nerada la solucidn, que son las heuristicas Constructivas 'y heuristicas de Mejora.
Las Heuristicas Constructivas construyen su solucién en cada ciclo del algoritmo,
es decir construyen una solucion paso a paso. Son tres sus caracteristicas: rapidas,
faciles de implementar y se pueden usar como punto de partida. Por otro lado las
Heuristicas de Mejora, parten de una solucion completa y definen transformacio-
nes en cada una de las iteraciones del algoritmo. Este tipo de heuristicas suelen
producir soluciones de calidad pero con la desventaja del tiempo que toman para
ser generadas. En sus trabajos, Glover [19] clasifica las heuristicas en cuatro tipos,
(1) controlled randomization, (2) learning strategies, (3) induced decomposition y
(4) tabu search.

De igual modo el sufijo meta proviene del griego, que significa Sobre el nivel
de la metodologia. El término metaheuristica fue introducido en 1986 por F. Glo-
ver en su trabajo publicado en [19], en donde se hace uso de este tipo de algoritmos
para la mejora de técnicas de inteligencia artificial en problemas combinatorios.
En este trabajo se define a las metaheuristicas como metodologias generales de
nivel superior (plantillas) que se pueden utilizar como guia en el disefio de estrate-
gias heuristicas subyacentes para resolver problemas de optimizacion especificas.
Comiuinmente estos métodos son mas generales, lo que lo hace aplicables a una
gran variedad de problemas.

A partir de la introduccion del concepto en la resolucion de problemas de op-
timizacion en 1945, dia tras dia el uso de este tipo de técnicas son mds aceptadas,
siendo su mayor crecimiento en los ultimos 20 afos, Véase figura [2.2] En 1947 G.
Dantzig crea el algoritmo simplex, que es considerado como una busqueda local
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en los problemas de Programacion Lineal. Entre las primeras referencias del uso
de las metaheuristicas en la resolucion de problemas de optimizacién combina-
toria cabe destacar las de J. Edmonds en 1971, quien es el primero en presentar
algoritmos Heuristicos Greedy.

1847 LS (47)

1962
1865

1973

EP (82) GA (62)

1877 SF PRy Ny 88 N

1883 s« BAa(am o v ;
1686 o

T T W i,
i % \Ts(as) SM(es)] | ;11 msee)
GRASP (89) T '

;o CEA(S0),; .
: . ¥
v OGP (982);  ACO [92)

1990

e fog
oL TRE0) Sy ey
1902 5 5 .Y i
1993|  GDA(993) ; T TR i
¥ v DE(94) @ EDA,CA (9d)
1995 VNS (85) GLS (95) v PSO (85)

1996 CMA-ES (86)  BC (96)

Time

Figura 2.2: Genealogia de las Metaheuristicas.

Un aspecto importante sobre el disefio de metaheuristicas es que este tipo de
algoritmos se enfrenta a dos criterios contradictorios, el primero, la exploracién
del espacio de busqueda (Diversificacion) y el segundo, la explotacion de las me-
jores soluciones encontradas (Infensificacion). En la intensificacion las regiones
prometedoras son exploradas mds a fondo con la esperanza de encontrar mejores
soluciones. Mientras que en la diversificacion se visitan regiones no exploradas
para tratar de identificar otras regiones prometedoras.

A modo de resumen, los algoritmos Heuristicos y Metaheuristicos pertenecen
al grupo de Optimizacion aproximada; las Heuristicas son herramientas ad-hoc a
problemas, mientras que las Metaheuristicas son técnicas generales adaptables a
cualquier problema de optimizacién (Vease la figura [2.3)).
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Optimizacion
aproximada

F"'_F—Fﬁ_-—‘-—“‘"—-ﬁ

Heuristicas Metaheuristicas

Ad-hoc /\

Trayectoria Poblacionales
Computo P50

evolutive

Genéticos Estrategias

evolutivas

Figura 2.3: Clasificacion general de los algoritmos de Optimizacion aproximada.

2.2.1. Clasificacion de las metaheuristicas

Debido a las diversas caracteristicas de este tipo de algoritmos las clasificacio-
nes de estos son diversas.

= Inspirados y no inspirados en la naturaleza. Existen algoritmos cuya con-
cepcion y desarrollo fueron basados en procesos naturales como los algo-
ritmos evolutivos y los sistemas inmunoldgicos artificiales de la biologia;
otros ejemplos incluyen la colonia de hormigas y abejas. Por otro lado algu-
nos otros algoritmos como el Simulated Annealing son basados en procesos
fisicos.

= Métodos con o sin memoria. Algunos algoritmos como GRASP y Simula-
ted Annealing carecen de memoria, es decir durante la bisqueda no alma-
cenan informacion. A diferencia de algunos algoritmos como Tabu search,
que retienen informacién a largo y corto plazo, y en base esa memoria mo-
difican su comportamiento.

= Determinista frente estocastico. Algunos algoritmos como las bisquedas
locales y biisqueda tabu son consideradas metaheuristicas deterministas de-
bido a que resuelven un problema de optimizacién mediante la toma de de-
cisiones deterministas. En metaheuristicas estocdsticas, se aplican algunas
reglas al azar durante la bisqueda (por ejemplo, recocido simulado, algorit-
mos evolutivos).

= Biisqueda basada en poblacion frente a biisqueda basada en una so-
lucion dnica o trayectoria. Los algoritmos basados en trayectoria o solu-
cidén tunica (por ejemplo, la bisqueda local, recocido simulado) manipulan
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y transforma una unica solucién durante la busqueda, mientras que en los
algoritmos basados en poblacion (por ejemplo, enjambre de particulas, algo-
ritmos evolutivos) se mantiene toda la poblacién o conjunto de soluciones.

2.2.2. Coémputo evolutivo — Bases historicas

Como su nombre lo indica el computo evolutivo basa sus teorias en el proce-
so natural de evolucion y las teorias Darwinianas. Es en 1948 cuando comienzan
los experimentos de optimizacion mediante “evolucidn y recombinacién”. Poste-
riormente, a inicios de los 60 el concepto comienza a tomar fuerza y son tres los
principales trabajo que da base a esta teoria.

» Fogel, Owens y Wals y la introduccién del concepto de programacién evo-
lutiva.

» Holland acuiia el concepto de Algoritmo Genético.
= Rechenberg, Schwefel y Bienest desarrollan las estrategias evolutivas.

Es finalmente a inicios de los 80 y durante los 90 cuando esta area de investiga-
cién ve su méaximo esplendor con la unificacion de las diferentes corrientes y la
creacion de diversos foros cientificos y congresos internacionales, tales como la
International Conference on Genetic Algorithms (ICGA), Annual Conference on
Genetic Programming que posteriormente se convierte en el congreso anual de
mayor relevancia en el drea Genetic and Evolutionary Computation Conference
(GECCO).

En los algoritmos evolutivos las soluciones candidatas son denominadas in-
dividuos, un individuo es una tnica e irrepetible entidad de Fenotipo, dicha uni-
dad es representada por el Genotipo mediante las unidades funcionales llamadas
Genes. Existe una dependencia irrevocable entre el Fenotipo y Genotipo de un
individuo, lo que ocasiona que cualquier modificacién en el Genotipo produzca
una modificacién en el Fenotipo de un individuo. Dichas modificaciones serdn
producto de mutaciones o recombinaciones de los genes por reproduccion sexual,
estas definiciones son usadas en las teorias de la evolucién de Darwin, en donde
se explica la diversidad de las especies, y se sefiala que la seleccion natural fa-
vorece a los individuos con caracteristicas mds competitivas, debido a que en el
ambiente natural los individuos deben competir por un recurso produciendo que el
sobreviviente sea el mas apto, es decir el que sea capaz de obtener el recurso. En
pocas palabras hace referencia a la supervivencia de los individuos que mejor se
adapten a las caracteristicas del ambiente. Otro aspecto en las teorias de Darwin
hace referencia a las variaciones del genotipo entre generaciones, desencadenan-
do variaciones en el fenotipo del individuo entre los cambios generacionales. Lo
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anterior representa de modo general la base de los algoritmos Bioinspirados en
los que se sefiala que los individuos que sobreviven son los mds aptos y fuertes,
y en consecuencia son los que se reproducen y transmiten (heredan) su material
genético a la siguiente generacion, teniendo mayor probabilidad de generar cada
vez individuos més aptos.

A finales del siglo 19, Mendel es el primero en estudiar y entender la herencia
en los organismos, que es basada en el ADN — Acido Desoxirribonucleico —y los
cambios en el codigo genético por cada transicion generacional. Con sus estudios
sento las bases en la genética moderna. Estas ideas se usan para inspirar el disefio
de algoritmos evolutivos.

Es debido al modo tan eficiente en el que la naturaleza hace su trabajo que
estos han sido de inspiracion para los investigadores de diversas dreas de ahi el
desarrollo de los algoritmos evolutivos.

2.3. Algoritmos evolutivos

La idea principal de los algoritmos evolutivos es mostrada en algoritmo [I} y es
posible resumirla mediante la siguiente idea: Dada una poblacién de individuos, la
presion del medio ambiente provoca la seleccion natural de los individuos, dicha
presién causa un crecimiento en el fitness de los individuos.

El conjunto inicial de candidatos son obtenidos mediante mecanismos alea-
torios, elementos que constituyen la funcién de dominio, para cada uno de estos
elementos es posible obtener el valor fitness y posteriormente en base a dicho valor
se selecciona a los mejores candidatos para semilla de la siguiente generacion, es-
to con el fin de maximizar la funcion de calidad de determinado problema. Dichos
elementos son llamados operadores padre a los cuales se les aplica una operaciéon
de recombinacién y/o mutacion.

= El operador de recombinacion hace uso de dos de los individuos seleccio-
nados para crear un individuo nuevo.

= La mutacién hace uso de uno de los elementos seleccionados para crear un
nuevo individuo.

Una vez aplicados los operadores mencionados se tiene una nueva generacion de
individuos, denominada (offspring). Finalmente, se ejecutan diversos mecanismos
de seleccidn, en donde los individuos compiten con los ya existentes con el fin de
conformar la nueva generacién de individuos. El proceso mencionado es iterativo
hasta cumplir con cierto criterio de parada. En secciones posteriores se profundiza
en cada uno de estos elementos.
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Algorithm 1 Esquema general de un Algoritmo Evolutivo

Inicializar Poblacion con soluciones candidatas aleatorias;
Evaluar cada candidato. .

1: while CONDICION_TERMINACION es insatisfecha do
2: SELECCIONAR padres
: RECOMBINAR un par de padres
MUTAR el offspring resultante.

: SELECCIONAR individuos para la siguiente generacion.
: end while

3
4:
5: EVALUAR los elementos del offspring
6
7

El proceso de evolucion hace que la poblacién se adapte de modo creciente
y gradual a las caracteristicas del medio ambiente, lo que tiene como consecuen-
cia que los individuos con mayor fitness (mds aptos) sean los que sobrevivan. El

esquema general de evolucion es presentado en la figura 2.4

Inicializacion de la
poblacion.
(Con candidatos
aleatorios)

| Evaluacion de cada

candidato.

- Seleccion de

A individuos.

A 4

Recombinacion.

Figura 2.4: Modelo general de los algoritmos evolutivos.

Los algoritmos evolutivos no solo estdn determinados por el algoritmo gene-
ral que presentan, es decir, existen conceptos importantes que definen el éxito o

Mutacion.

— Seleccion.

Evaluacion.

fracaso de estos, entre ellos se encuentran:

= Representacion de las soluciones candidatas.

Funcioén de evaluacion.

Tamafio de la poblacion.

Mecanismos de seleccion de los padres.

Operadores de variacion (Recombinacion y mutacién).
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» Mecanismos de seleccion de los sobrevivientes.

En las siguientes secciones de este trabajo se detalla cada uno de estos conceptos.

2.3.1. Representacion

El primer paso en la definicién de una Algoritmo evolutivo consiste en la crea-
cion de un vinculo entre el mundo real y el mundo del Algoritmo evolutivo, es
decir crear un puente entre el contexto original del problema y el espacio de so-
lucion del problema, donde la evolucion toma forma, este paso es cominmente
llamado Representacion. Al igual que con los individuos reales, los individuos de
los algoritmos evolutivos tiene dos tipos de caracteristicas que los conforman, las
primeras son los fenotipos, aquello que se manifiesta en el entorno y es evidente
a primera vista, es decir los detalles y descripcion del problema, el segundo tipo
de caracteristicas es la codificacion del individuo, es decir el genotipo. Para crear
este puente o vinculo existen dos procesos, el primero de ellos es el proceso del
paso del fenotipo al genotipo, es decir la codificacion, el segundo proceso es el
inverso al anteriormente mencionado, y recibe el nombre de decodificacion, véase

la figura 2.5

Codificacion

Decodificacién g

Fenotipo Genotipo

Figura 2.5: Procesos en Fenotipo-Genotipo.

La terminologia comun utiliza muchos sindnimos para nombrar los elementos
de estos dos espacios (Problema original y el Algoritmo Evolutivo). En el lado
del contexto del problema original, solucion candidato, fenotipo, e individuo se
utilizan para denotar puntos del espacio de posibles soluciones. Este espacio se
llama cominmente el espacio fenotipo. En el lado del algoritmo evolutivo, geno-
tipo, cromosoma, e individuo puede ser utilizado para puntos en el espacio donde
la bisqueda evolutiva realmente tiene lugar. Este espacio se denomina a menudo
el espacio genotipo. También hay muchos términos sinénimos para los elemen-
tos de los individuos. Cada una de las posiciones a las que se le debe dar valor
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para conformar un individuo cominmente se llama una variable, un lugar, una
posicion, o -en una terminologia de biologia - un gen. Cada uno de los posibles
valores que se pueden asignar a un gen puede ser llamado valor o alelo, véase

figura 2.6

Individuo

Posicién
Figura 2.6: Representacion del individuo.

Cuando se elige la representacion del problema es importante seleccionar la
representacion correcta, generalmente lo conveniente es elegir la representacion
mas natural y facil de manejar durante la busqueda de la solucion del problema
representado. A continuacion se describen las representaciones mas usuales en los
algoritmos evolutivos.

= Representacion binaria.

Este tipo de representacion es considerada una de las mds simples y faciles
usadas para formar individuos, generalmente se hace uso en problemas que
implican decisiones Booleanas, pero esto no es obligatorio.

Ejemplo. Esta representacion se puede observar en los nimeros enteros,
en donde en ocasiones resulta mds sencillo operar con su representacion
binaria, aunque actualmente para estos Gltimos casos se suele usar la repre-
sentacion entera.

= Representacion entera.

Es preferible usar este tipo de representacion en aquellos casos o problemas
en los cuales es necesario usar un rango de valores enteros.

Ejemplo. Supongamos que deseamos dibujar una ruta en una cuadricula,
y cada uno de los movimientos son restringidos a {avanza, norte, sur, este,
oeste}, valores que son mapeados a: {1,2,3,4,5}, como ejemplo en este ca-
so, donde se obtiene una representacion sencilla haciendo uso de nimeros
enteros.

= Representacion flotante.
Este tipo de representacion es usada en problemas que requieren exactitud,
o sus cadenas requieren de valores reales.

= Representacion mediante permutaciones.
La naturaleza de muchos problemas conlleva decidir una secuencia en que
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una serie de eventos debe ocurrir, lo més conveniente para este tipo de pro-
blemas es optar por una representacion dada por una permutacion de ente-
ros, en consecuencia los elementos dentro de los genes ocurren exactamente
una vez. Ejemplo. Un ejemplo claro de esta representacion se observa en el
TSP, problema en que un agente debe recorrer todas las ciudades sin repetir
alguna, si el conjunto de soluciones es dado por el conjunto C=1,2,34,5,y
el orden de las ciudades en el individuo representa el orden en el que debe

ir a una ciudad las soluciones estardn dadas por permutaciones similares a
[3’4’1’5’2] y [2,4’]‘73’5,]'

2.3.2. Funcion de evaluacion

El rol de la funcién de evaluacion es representar los requerimientos de adapta-
cion asi como facilitar la seleccion de individuos. Para la perspectiva de solucién
de problemas, dicha funcion representa el valor que debe ser maximizado mini-
mizado.

Técnicamente, esta funcidn es usada para evaluar la calidad del fenotipo. De
ahi que comunmente sea llamada funcion fitness, funcion que se asociard con ma-
ximizacién de valores. En el caso de ser una funcién que se debe minimizar, co-
munmente recibe el nombre de funcion costo. Aunque no resulta incorrecto refe-
rirse en ambos casos como funcion fitness.

Un ejemplo sencillo es observable con la funcién 22 en enteros la cual se desea
maximizar, el fitness del genotipo 10010 puede ser definido como el cuadrado del
correspondiente fenotipo: 182 = 324

2.3.3. Tamaiio de poblacion

La poblacién es el conjunto que contiene a los elementos o individuos que
representan a las posibles soluciones (genotipos). Ademads de representar la unidad
de evolucioén. Es a partir de este conjunto de donde se obtienen los individuos que
tomaran el rol de padres y por tanto serdn usados en los métodos de cruce para
la creacion de nuevos individuos, que posteriormente sufrirdn cambios mediante
métodos de mutacidn, y finalmente tendrdn la oportunidad de ser elegidos como
individuos de la nueva poblacion.

La Diversidad hace referencia a la similitud entre soluciones, individuos, fe-
notipos, genotipos y/o valores fitness incluidos en dicha poblacion.

Generalmente, el tamafio de la poblacidn suele variar de problema a problema.

La convergencia prematura de un algoritmo evolutivo surge cuando los genes
de los individuos de alta calidad dominan ripidamente la poblacién, limitando a
converger a un Optimo local. La convergencia prematura es generalmente debido



2.3. ALGORITMOS EVOLUTIVOS 17

a la pérdida de la diversidad dentro de la poblacién. Esta pérdida puede ser cau-
sada por la presion de seleccion, o la ejecucidon de los mecanismos de cruce, y
un entorno de pardmetros de evolucién pobre. Este fendmeno se produce cuando
la poblacién de un algoritmo genético alcanza un estado subéptimo que los ope-
radores genéticos ya no pueden producir descendencia con un mejor desempefio
que sus padres. Para evitar la convergencia prematura, en un algoritmo genético
es imprescindible preservar la diversidad de la poblacion durante la evolucion. [1]

2.3.4. Mecanismos de seleccion de padres

Los mecanismos de seleccion de padres tienen el objetivo de elegir de entre la
poblacioén total a individuos, generalmente basados en su calidad, para ser usados
en la creacion de los nuevos individuos. Un individuo es padre si ha sido elegido
bajo las normas de algunos algoritmos, que serdn descritos mds adelante; dichos
algoritmos son generalmente probabilisticos.

Antes de introducir a cada uno de los métodos de seleccion es importante des-
cribir el concepto de Presion de seleccion, se entiende como presion de seleccion
a la probabilidad de elegir a los mejores individuos, en comparacion con el pro-
medio de probabilidad de eleccion de toda la poblaciéon. En general se refiere al
“favoritismo” que tiene el método de seleccion de elegir los mejores individuos
sobre individuos promedio. Sus caracteristicas son las siguientes:

= Si la presion de seleccion es demasiado baja entonces la convergencia a la
solucién 6ptima es lenta.

= Sila presion de seleccion es muy alta entonces la diversidad en la poblacion
puede perderse de manera muy rdpida, provocando un estancamiento en
Optimos locales.

2.3.4.1. Seleccion proporcional al fitness

La idea principal de este método de seleccidn se basa en que la probabilidad de
seleccidn sea proporcional a su base a su fitness, esto es: la probabilidad de que un
individuo f; sea seleccionado estd dado por la ecuacién en pocas palabras lo
que dice es que la probabilidad de selecciéon depende completamente del valor de
fitness del individuo comparado con el total de valores de fitness de la poblacion.

fi
?:1 [ J
Este método fue introducido por J.H. Holland [21], a partir de la introduccién del

método, se han detectado ciertos problemas en este mecanismo de seleccion, entre
ellos podemos encontrar:

2.1
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= En algunos problemas los individuos que presentan un mejor fitness que el
resto de la poblacién se convierten rdpidamente en la poblacion total exis-
tente, este fendémeno es denominado: Convergencia Prematura

= Cuando los valores de fitness de los individuos son muy grandes con res-
pecto a las diferencias entre ellos, casi no hay presion de seleccion, es decir,
todos los individuos se seleccionan practicamente con la misma probabili-
dad.

Para ver un ejemplo del comportamiento de este método de seleccion véase la
imagen

Individuo Fitness Probabilidad

A 84 0,15

B 58 0,11

G 61 0,11

D 25 0,05 :
8%

E 57 0,1

F 16 0,03 u

G 71 0,13 7%

H 37 0,07

[ 44 0,08

J 9% 0,17

| Tota BT 1

Tabla con individuos Grafica pastel con las
aleatorios y probabilidad probabilidades de seleccion
de seleccidon de cada individuo

Figura 2.7: Ejemplo del comportamiento de la seleccion ruleta

2.3.4.2. Ranking lineal

Este método es también basado en el fitness obtenido, el proceso en general
es: Ordenar los p individuos en base al fitness, de este modo es asignado un Rank
id (asignando O al primer elemento y ; — 1 al dltimo elemento), posteriormente
para calcular la probabilidad de eleccion de cada individuo se calcula mediante
la ecuacion Se hace notar que el valor de s generalmente se encuentra en un
rangode 1,0 < s < 2,0

2-5 2i(s—1)

po op(p—1)
En la figura [2.8] se muestra un ejemplo de la aplicacién en fitness obtenidos
aleatoriamente.

P(i) = (2.2)
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Individuo Fitness Rankid P(i) (s=2) 0%

13 1 0,1
3 0 0
25 4 0,4
18 3 0,3 o
16 2 0,2
75 1

Tabla con individuos aleatorios y Grafica pastel con las

probabilidad de seleccion probabilidades de seleccion

de cada individuo

Figura 2.8: Ejemplo del comportamiento de la seleccion por Rankeo

2.3.4.3. Seleccion por torneo

Este método como su nombre lo dice es basado en el proceso de torneos, en
donde se mide la habilidad (fitness) de los objetos a “enfrentar””. De modo general
el algoritmo de este método es el siguiente: se seleccionan k individuos aleato-
riamente (2 < k < Poblacin_Total), posteriormente es elegido el individuo con
mejor fitness (depende totalmente del tipo de problema: Maximizacién o minimi-
zacion), este individuo formara parte del grupo de padres. El proceso mencionado
se repite A\ veces hasta obtener un conjunto de A individuos (padres). Finalmente
las parejas de individuos serdn seleccionadas generalmente emparejando de forma
aleatoria a los miembros del grupo anterior.

En la figura [2.9) se muestra un ejemplo con 8 individuos (a), posteriormente,
en la subfigura (b) se muestra una agrupaciéon con k = 3y A = 4, en (c) se
aprecian los individuos seleccionados mediante una funcién de maximizacion,
para finalmente hacer la eleccién de los padres;, @ = 0,.., A — 1, mediante las

funciones 2.3y 2.4]

Padreq (i) =i * 2 (2.3)

Padres(i) = (i %2) + 1 (2.4)
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Figura 2.9: Ejemplo del comportamiento de la seleccion por Torneo

2.3.5. Mutacion

La mutacion es el operador de variacion unario, debido a que para ser usa-
do solo es necesario contar con un individuo. Este método es estocdstico ya que
depende de elecciones aleatorias. Existen diferentes métodos de mutacion, que
varian dependiendo del tipo de representacion usada (binaria, flotante, entera) a
continuacién se describen algunas de las més usadas [12]]

2.3.5.1. Mutacion para representacion binaria

Este tipo de representacion se realiza, como su nombre lo dice, para cadenas
binarias. En general el algoritmo de este método es el siguiente: Se eligen aleato-
riamente = nimeros ( 1 < z < Longitud_Cadena), el nuevo valor para cada uno
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de los elementos de la cadena se calcula mediante la ecuacion Un ejemplo de
este método de mutacién se puede observar en la figura en donde los genes
que se cambian son el 4°, 6°, 7°, 9°.

En cuanto a la forma de implementacién el nimero de elementos mutados
puede ser fijo o se puede establecer una probabilidad de mutacién que se aplica a
cada gen.

) 0, t=1
String;(t) = { 1 t=0 (2.5)
o 1 o/2/ofo/of/1/2]/]0o ——> o 1 ofo|oal2]1a]o

Figura 2.10: Ejemplo de una mutacion binaria

2.3.5.2. Reestablecimiento aleatorio

Este mecanismo es considerado como la extension del cambio de bit en la
representacion binaria. En base a una probabilidad P; se elige para cada gen un
elemento aleatorio del conjunto de valores admitidos (alelos). Este mecanismo es
el més adecuado cuando el individuo estd codificado mediante atributos enteros.
Es importante mencionar que cada uno de los alelos tiene la misma probabilidad
de ser elegido como el nuevo valor de un gen. Un ejemplo se observa en la figura
[2.T1] en donde con una probabilidad de 20 % se decide si el alelo contenido actual-
mente en el gen; serd cambiado por algin otro elemento del rango admisible, es
decir {1,2,...,10}. En este ejemplo se observan valores generados aleatoriamen-
te, y aquellos genes en el que el porcentaje de mutacion se cumple es observable
el cambio, es decir los genes 4° y 8°.

10.48]0.73]0.55| 0.1 [0.70]0.28]0.24| 0.2 |0.32]0.62
8 4 8 2 85 9 5 3 2 —— 5 8 4 8 8/8 5 9 3[3 2

Figura 2.11: Ejemplo de una mutacién Random

2.3.5.3. Mutacion por intercambio

Este operador trabaja bajo la seleccion de dos posiciones aleatoriamente (ge-
nes) en la cadena (genotipo), posteriormente los elementos que se encuentran en
dichas posiciones son cambiados. En la figura es posible observar un ejem-
plo de este método de mutacion.

8 4 8 /2|8 5 9/5/3 2 ———> 8 4 8 5/8 5 9 2|3 2

Figura 2.12: Ejemplo de una mutacién Swap
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2.3.5.4. Mutacion en base a mezcla

Este es el primer método que trabaja con subconjuntos de la cadena, eligien-
do dos elementos de la cadenas de modo aleatorio, que serédn el inicio y el fin,
respectivamente, del rango de elementos a intercambiar, posteriormente los ele-
mentos de este rango son intercambios aleatoriamente entre ellos. Véase la figura
[2.13]en donde se presenta un ejemplo, cuyo rango de elementos se encuentra entre
el indice 4 y 8, los elementos de dicho rango son ordenados de modo aleatorio.

1 1 1 1
8 4 siz|s|s|9|s|is 2 — 5 8 4 sis|s|z|s|9|is 2
I 1 1 1

Figura 2.13: Ejemplo de una mutacién Scramble

2.3.5.5. Mutacion basadas en inversiones

Al igual que el método anterior se hace uso de un subconjunto de elementos
de la subcadena, posteriormente los elementos dentro de las posiciones del ran-
go elegido son invertidas de acuerdo al orden en el que aparecen originalmente.
Véase la figura en la cual se observa un ejemplo de este método.

1 1 1 1
8 4 siz|s|s|9|s|is 2 — 5 8 4 8is|9|5|s|zis 2
1 1 1 1

Figura 2.14: Ejemplo de una mutacién Invertida

2.3.6. Recombinacion

El proceso de recombinacion es el proceso en donde uno o dos individuos
son creados mediante la informacién de dos individuos ya existentes. Es un ope-
rador binario también llamado Crossover, es considerada por muchos uno de los
conceptos mds importantes para los algoritmos evolutivos [12]]. Similarmente a la
mutacién la recombinacién es un método estocdstico que elige de modo aleatorio
las partes de los padres que serdn usadas y combinadas para crear el nuevo indi-
viduo. Este método se basa en la teoria de herencia en donde se menciona que los
padres heredan ciertas caracteristicas que se espera sean las mejores para obtener
un individuo mds hébil y por tanto con mayor probabilidad de sobrevivir.

En los siguientes apartados se describen los métodos mds usuales en el desa-
rrollo de las técnicas evolutivas [[7][12].
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2.3.6.1. Cruce de preservacion de distancia

El mecanismo de Cruce de Preservacion de Distancia (o Distance Preserving
Crossover, DPX), es un método especifico para representaciones basadas en per-
mutaciones, como su nombre lo dice el objetivo de este mecanismo es preservar
la distancia existente entre el espacio de soluciones, por este motivo el nuevo in-
dividuo es creado a una distancia igual de ambos padres.

En el primer paso de este mecanismo ubica los elementos repetidos en los
padre en las mimas posiciones dentro del nuevo individuo (hijo), y posteriormente
ubica el resto de los elementos en posiciones aleatorias mientras la posicion esté
disponible, siempre vigilando tres aspectos sumamente importantes.

= El elemento a insertar adn no existe en el individuo.

= En el resto de posiciones no aparece un valor que sea igual al de uno de los
padres.

. De esta forma se crean individuos que se encuentran a una distancia similar de
ambos padres. Un ejemplo se puede observar en la imagen [2.15] en donde se
marcan los elementos repetidos en ambos padres y el resto den orden aleatorio,
pero diferente al de los padres.

PadreA 6 8 10/ 9 7 1 5|2 4 3

padreg 3 920/ 7 6 45|88 2 1

¥

2 1106 3 8(5/7 9 a4
Figura 2.15: Ejemplo del cruce DPX

2.3.6.2. Cycle crossover

En [29] se hace referencia a este método como CX, y su objetivo principal es
preservar la mayor cantidad de informacién de los padres como sea posible. De
modo general, el algoritmo trabaja mediante la asignacion de elementos repeti-
dos en ambos padres y posteriormente la division de los elementos en ciclos. La
construccion de ciclos es mediante las siguientes reglas:

= Inicia con una posicion aleatoria libre dentro del nuevo individuo, toma el
elemento de esa posicion, de modo aleatorio de entre el Padre A y el Padre
B, al padre que se elige se denomina Padre, y el padre no elegido Padre,,.
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Toma el elemento (alelo) del Padre,,.

Va a la posicién con el mismo alelo en el Padre,.

Se agrega este alelo al nuevo individuo.

Se repite el proceso hasta llegar al primer alelo usado.

Véase[2.16/en donde se muestra un ejemplo con individuos generados aleato-
riamente, y como se observa existen dos Alelos repetidos en los individuos (10 y
5) y dos ciclos de datos, el primero formado a partir del Alelo 2 del Padre A, y el
segundo ciclo a partir del Alelo 8 del Padre B.

PadreA 6 8 10 9 4 1 5 2 3 7

padreB 7 9 10 8 6 4 5 1 2 3

v

10| 5|

PadreA 6 8 10 9 4 1 5 2|3 7

padeB 7 9 10 8 6 4 5 1 2 3

\lr

6 10 a 1 5 (2|3 7

PadreA 6 8 10 9 4 1 5 2 3 7

N
W

padreB 7 9 10 /(8|6 4 5 1

b

Individuo 6 9 10 8/ 4 1 5 2 3 7

Figura 2.16: Ejemplo del cruce de Ciclos
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2.3.6.3. Cruce uniforme

Este tipo de cruce tiene aplicaciones generalmente en individuos que no re-
presentan una Permutacion. A diferencia de otro métodos, el Uniform Crossover
genera dos individuos, El hijo A e hijo B conservan los alelos de los Padres Ay B
respectivamente, esto en base al valor de probabilidad P (Generalmente P = 0,5).

La herencia de elementos de los padres en los hijos depende totalmente de la
Probabilidad P, véase el ejemplo en donde en el caso a la probabilidad de
cambio es de 20 %, lo que representa la probabilidad de conservacién de los indi-
viduos padres en un 80 %, mientras que en el caso b con probabilidad de cambio
de 50 % y 50 % de probabilidad de conservacién de padres.

0,72 0,68 0,18 0,95 0,15 0,29 0,97 0,38 0,36 0,46

PadeA 6 8 10 9 4 1 5 2 3 7 6 8 10/9 6|1 5 2 3 7
R

padreB 7 9 10 8 6 4 5 1 2 3 7 9 10/8 4|4 5 1 2 3
a)P=20%

0,72 0,68 0,18 0,95 0,15 0,29 0,97 0,38 0,36 0,46

PadreA 6 8 10 9 4 1 5 2 3 7 6 8 10/9 6|4|5 [1]|2|3]
R

padeB 7 9 10 8 6 4 5 1 2 3 7 9 10/8 a|1|5 [2]/3]|7]
b) P =50%

Figura 2.17: Ejemplo del cruce Uniforme

2.3.7. Mecanismos de seleccion de los sobrevivientes

El objetivo de los Mecanismos de seleccion de sobrevivientes es distinguir a
los individuos en base a su calidad, proceso similar al proceso de seleccion de
padres pero en una etapa diferente en el ciclo del Algoritmo evolutivo, en pocas
palabras este mecanismo realiza la decision de que individuos sobrevivirdn en la
siguiente generacion. Este mecanismo es también llamado estrategia de reempla-
zamiento.

En resumen, podemos decir que el principal objetivo de las estrategias de re-
emplazamiento es la reduccion de un grupo p de individuos de la generacion ante-
rior y A descendientes en un conjunto de y individuos para la siguiente generacion.

2.3.7.1. Seleccion elitista

La Real Academia Espaiiola define a la Elite como un grupo minoritario selec-
to. Generalmente, se habla de élite como sinénimo de un grupo elegido, escogido,
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eminente o distinguido. En los algoritmos evolutivos esta definicion no cambia,
ya que un mecanismo de seleccion elitista hace referencia al método que conserva
al mejor o los mejores individuos de la poblacion anterior. Este método es de los
mads usados en los Algoritmos Evolutivos, ademds de ser bastante sencillo y su
realizacidn consiste en 2 etapas.

= Se selecciona una Elite de r individuos de la poblacién anterior y se incor-
poran de modo directo en la nueva poblacion. Generalmente los r elementos
se seleccionan de modo directo (eligiendo los mejores individuos de la po-
blacién) o estocastico.

= Los n — r individuos faltantes son muestreados de entre la poblacién exis-
tente y los nuevos individuos. En donde n es el tamafio de la poblacién y
comunmente 1 < r < 2.

2.3.7.2. Seleccion por truncamiento

En general este algoritmo ordena a los individuos de la poblacion original y los
nuevos individuos mediante las caracteristicas de su fitness, para posteriormente
conservar a los n mejores individuos, que se convertirdn en los nuevos individuos
de la poblacién, en donde n es el tamafio de la poblacion. Este mecanismo de se-
leccidn tiene la caracteristica principal de impulsar una convergencia muy ripida.
El problema es que en muchas ocasiones se sufre de convergencia prematura y por
tanto un estancamiento en Optimos locales, de ahi su ineficiencia, especialmente
en problemas complejos o cuando se van a hacer ejecuciones a largo plazo.

2.3.8. Calidad de los algoritmos

Es importante medir la calidad de los algoritmos desarrollados, es por esto que
es necesario realizar diversas pruebas estadisticas. Dicho conjunto de pruebas son
realizadas sobre los datos obtenidos de las corridas de cada uno de los esquemas
propuestos en este trabajo.

El conjunto de pruebas aplicadas en este trabajo son las descritas a continua-
cion.

= Test Shapiro-Wilk. Prueba estadistica para determinar la normalidad de un

conjunto de datos y determinar si este sigue una distribucion Gaussiana.

= Test Levene. Test usado para medir las varianzas poblacionales y deter-
minar si son o no iguales (homogeneidad de varianzas entre un nimero
determinado de muestras).
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» Test ANOVA. Andlisis de Varianza o cominmente llamado ANOVA (por
sus siglas en inglés). Prueba que realiza un andlisis de las diferencias de
entre las medias de dos conjunto de elementos.

= Test Welch. Mecanismo para evaluar la igualdad entre las medias de dos
poblaciones, es usado para conjuntos de datos que poseen una distribucion
normal, pero sus varianzas son diferentes.

» Test Kruskal-Wallis. Mecanismo estadistico similar al test ANOVA, con la
diferencia de que este mecanismo no sume normalidad en los datos.

El algoritmo [2| es el usado para el andlisis estadistico de los conjuntos de datos
resultado, dichos conjuntos de datos son obtenidos tras ejecutar corridas con los
diferentes esquemas desarrollados. Que el algoritmo retorne el conjunto A tras
la entrada de los conjuntos A y B significa que las diferencias entre ellos son
estadisticamente significativas, y que la media y la mediana obtenida por A son
mads altos que la media y la mediana alcanzados por B.

Algorithm 2 Algoritmo estadistico para la comparacion de conjuntos de datos
Entrada Conjuntos y Conjuntog con mismo nimero de elementos.
Salida C', Conjunto estadisticamente mejor.

1: if Shapiro-Wilk(Conjuntos, Conjuntog) = Distribuciéon_Gaussiana) then
2: if Levene(C'onjuntos, Conjuntog) = Varianza_Homogénea then
C < ANOVA(Conjunto, Conjuntop)
else
C < Welch(Conjunto,, Conjuntopg)
end if
else
8: C < Kruskal-Wallis(Conjuntos, Conjuntog)
9: end if
10: return C

N AW

El conjunto de resultados obtenidos posterior a la evaluacién con el algoritmo
estadistico [2] son almacenados en una tabla del estilo de la tabla 2.1l En donde
para cada algoritmo listado en las filas, la columna con la etiqueta T muestra el
total de casos donde el algoritmo es estadisticamente mejor, la etiqueta | muestra
la columna con el total de casos donde el algoritmo ha sido estadisticamente peor
y la columna <— muestra el total de casos con resultados iguales entre los
algoritmos comparados. Finalmente, la columna con la etiqueta (—) muestra la
diferencia entre las columnas 1 y |, columna en base a la que serdn ordenados de
modo descendente los algoritmos.



28

CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Clasificacion de las instancias

/]\

7

—

)

Algoritmo A

Algoritmo B

Tabla 2.1: Ejemplo de tabla comparativa.




Capitulo 3

Problema del Ordenamiento Lineal

El Problema del Ordenamiento Lineal (o Linear Ordering Problem, LOP) es
uno de los problemas combinatorios mas populares y antiguos del area de optimi-
zacion, sus caracteristicas son bien conocidas y por tal motivo ha sido fuertemente
atacado por la comunidad cientifica. En este capitulo se presenta un método pro-
puesto y basado en Algoritmos Evolutivos, con el cual se cre6 un plugin para la
herramienta METCO. Este capitulo estd dividido en cuatro secciones. En el pri-
mer apartado se encuentra un andlisis breve de los diferentes métodos de solucién
propuestos a lo largo de los afios. Posteriormente, en el segundo apartado se dan
los detalles de la definicion formal del problema, ademds de proveer un ejem-
plo, en el tercer apartado se dan los detalles de la solucién propuesta asi como
las caracteristicas y detalles del Plugin desarrollado para la incorporacién de es-
te problema en la herramienta METCO. En el cuarto apartado se muestran los
resultados obtenidos durante la fase de pruebas de los plugins desarrollados.

3.1. Marco teorico

Dentro del grupo de problemas combinatorios cldsicos podemos encontrar el
Linear Ordering Problem (LOP), dicho problema cuenta con un nimero amplio de
aplicaciones en diversas dreas, como ejemplo la economia, teoria de grafos, ma-
quinas de traduccidn, psicologia matematica, entre otras, de ahi el gran nimeros
de integrantes de la comunidad cientifica que han mostrado interés por este pro-
blema, destacando entre Chenery and Watanabe (1958), y posteriormente con los
trabajos de Garey and Johnson (1979) quienes clasificaron este problema dentro
del grupo de problemas NP-Hard [17]. Lo anterior da como resultado un nime-
ro amplio de articulos en donde se describen diversas estrategias de solucién que
incluyen métodos exactos, heuristicas y metaheuristicas.

Dentro de los métodos exactos cabe destacar el método de Ramificacion y

29
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acotamiento desarrollado principalmente por Kaas en 1981 [22] y posteriormente
en 2006 por Charon y Hudry [9]. También es de destacar el método de ramifica-
cién y corte planteado por Grotschel en 1984. Estos permiten obtener el éptimo
en instancias con pocas filas y columnas, pero como es de esperarse el tiempo
de computo crece exponencialmente, lo que provoca que para instancias mayores
sus soluciones no sean obtenidas en tiempos razonables. Debido a estas observa-
ciones, comienza el desarrollo de los primeros trabajos basados en Heuristicas,
siendo pioneros Chenery and Watanabe en el afio de 1958, cuya propuesta no in-
cluye un algoritmo formal, pero si las ideas de tablas de sectores rankeados. Poste-
riormente Aujac y Becker proponen las primeras funciones de solucién mediante
triangulacién, en 1960 y 1967 respectivamente.

En la altima década se han aplicado muchas Metaheuristicas al LOP, y con
esto aparecen las primeras propuestas de solucion del LOP que introducen el con-
cepto de estrategias de aprendizaje en las fases de exploracién y explotacién. En
1986 es Fred Glover quien en el mismo articulo en el que introduce el término me-
taheuristica, habla sobre un algoritmo que auxiliado de una estructura de memoria
guia un procedimiento heuristico de busqueda local en la busqueda de optimalidad
global. Dicho algoritmo es definido como Tabu Search, posteriormente en 1999
Laguna et al., usé este algoritmo para proponer una solucién al LOP [23]].

En 1983 Kirkpatrick, S., Gelatt C.D y Vecchi, M.P en su trabajo Optimiza-
tion by simulated annealing presentan una metodologia basada en una aparente
analogia entre el proceso fisico conocido como recocido simulado y el proceso
algoritmico de solucién de un problema de optimizacién, dicha mitologia es de-
nominado simulated annealing. [33]]

En 2001 en Campos et al. [6], se presenta una solucién al LOP basada en una
metodologia propuesta en la década de los setentas. En esta metodologia son intro-
ducidos nuevos conceptos y métodos de un proceso metaheuristico denominado
Scatter search (SS), también conocido en castellano como Busqueda Dispersa. Di-
cha metodologia es basada en las estrategias para combinar reglas de decision, asi
como en la combinacidén de restricciones [§]].

Posteriormente aparece la metodologia GRASP, que fue desarrolla a finales
de la década de los ochentas por Feo y Resende, la idea de este algoritmo se
basa en las iteraciones, en cada una de ellas se construye una solucion de prueba y
posteriormente se le aplica un procedimiento de mejoramiento en busca de obtener
un Optimo local, si la solucidn obtenida resulta de mejor calidad seréd considerada
como la solucidn final, en caso contrario es desechada.

Finalmente en Ceberio et al., (2013) se introduce el concepto de Restricted in-
sert neighborhood [7], algoritmo de busqueda local implementado en el algoritmo
Memético original propuestos por Schiavinotto y Stiitzle (2014) [34], la busque-
da local hace las mejoras en los individuos mediante la obtencioén de soluciones
o cambios que den como resultado un 6ptimo local, esto mediante descartar las
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posiciones en los individuos que no generan un local 6ptimo. Sobre este concepto
se habla a fondo en los siguientes apartados de este trabajo.

3.2. Definicion del problema

El Linear Ordering Problem (LOP) es uno de los problemas cldsicos de opti-
mizacion combinatoria, Garey y Johnson [17] en 1979 clasificaron al LOP dentro
del grupo de problemas NP-Hard. La importancia de este problema se centra en
el amplio ndmero de aplicaciones en diversas dreas como ejemplo la arqueologia,
la calendarizacién econémica e incluso la psicologia [12].

El LOP tiene dos diferentes definiciones, la primera se expresa mediante gra-
fos y la segunda mediante matrices, dichas definiciones son equivalentes y no
representan una diferencia amplia entre ellas, para este trabajo nos interesa la re-
presentacion matricial o el llamado problema de Triangulacion.

Sea una matriz B,,.,, = (Bij) de entradas numéricas, el Linear Ordering Pro-
blem consiste en determinar una permutacion simultanea alfa de las fila y colum-
nas de B, tal que la suma de las entradas sobre la diagonal principal sea maximi-
zada. Se hace uso de la ecuacién 3.1l como formalizacién del LOP:

n—1 n
F0)=>"Y" b, 3.1)

i=1 j=i+1

En donde o; y o; denotan el indice de la fila (y columna) colocada en la posi-
cion 7,5 de la matriz transformada. A continuacién se muestra un ejemplo de una
instancia del LOP en donde n = 6. En la figura [3.1] se muestran cuatro solucio-
nes diferentes, v, 3, a y 0. La matriz inicial es representada por la permutacién
v=(1,2,83,4,5,6),y sufitness, f(y) = 185, en el caso b se muestra un orden
diferente de los elementos representados por la solucion = (6,5, 4,1, 2, 3),
con un fitness, f(3) = 190, que resulta de mejor calidad que la solucién inicial. En
una tercera combinacion (caso c) representada por la solucién o« = (1, 6,5, 4,3, 2),
se puede observar una mejora en el fitness, f(«) = 206, pero dicha solucién
aun no alcanza el valor optimo mdximo. Finalmente en el caso d se puede ob-
servar la solucién ptima representada por o = (3, 5,6, /4,2, 1), con un fitness
f(o) = 230.
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M0 1 13 16 22 3
p20 0 1 13 7 13
EM11 11 0 13 29 2
202113 0 1 22
Ll 6 16 20 9 0 29
M9 17 4 17 23 0

A y=(1,23,4,5,6)
f(y) =185

1
0 3221613 1
9 02317 4 17
6290 9 2016
20221 0 1321
11 2 2913 0 11
2013 7 131 0
©)a=(1,6,54,3,2)
f(a) = 206

0 2317 9 17 4
290 9 6 16 20
22 1 0 20 21 13
3 122|16| 0 FLNES
137 1320 0 1
2(29|13|11|/11| O

b)B= (6,54, 1,2,3)
f(B) = 190

0292 131111
2000 29 9 16 6
4 23 01717 9
131 22 0 21 20
1|7(13|13| 0 &8
13|22| 3(16/ 10

d)6=(3,5,6,4,2,1)
f(c) =230

Figura 3.1: Cuatro diferentes soluciones de una instanciacon n = 6.

3.2.1. Aplicaciones

Como se ha mencionado anteriormente, las aplicaciones del Linear Ordering
Problem son diversas, a continuacién se describen una de las aplicaciones més
antiguas y que es presentada por Marti y Reinelt en [[12].

3.2.1.1. Agregacion de preferencias individuales

El linear Ordering Problem resulta muy recurrido cuando se trata de problemas
de ordenacién de objetos, entre ellos el agregado de preferencias individuales,
también conocido como el problema de Kemeny, siendo esta el drea de aplicacion
mds antigua del LOP. Considere por ejemplo la siguiente situacién. Un conjunto
de n objetos O;, O, ..., O,, los cuales deben de ser rankeados por m personas
de acuerdo a sus preferencias. Posteriormente es obtenida una tabla de objetos de
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acuerdo a las preferencias de cada individuo por los objetos existentes. Una vez
obtenida dicha tabla ;Como rankear los objetos a modo que la mayor cantidad de
individuos queden satisfechos? La solucién intuitiva es la comparacion de parejas
de objetos, para un par O;y O;, 1 < 7 < j < n de objetos, cada persona debe
decidir qué objeto prefiere entre O,y O;, el total es de m (Z) comparaciones en una
matriz H,,., = (H;;) donde H;; =ntdmero de personas que prefieren el objeto O;
sobre el objeto O;.

En 1961 Slater propone otra forma de plantear este problema [39]], mediante
el siguiente cuestionamiento: ;Cudl es el minimo nimero de arcos que hay que
invertir para convertir un tour T dado en un tour aciclico? En el contexto de pre-
ferencias, la entrada es una coleccidon de rankings para todos los pares ¢ y 7 de
objetos indicando si ¢ debe ser preferido antes de j o viceversa. Posteriormente,
el problema se reduce a hallar el nimero maximo de rankings apareados sin con-
tradicciones. El problema puede ser resuelto entonces definiendo una matriz en
la cual la posicién ij es 1 si el par de vértices (i, j) pertenecen al tour T, y es 0
en caso de que (4, 7) no pertenezcan a 7T'. Esto es igual a lo que se muestra en la
ecuacion[3.2]

%:{Lﬁmﬁeﬂ 32)

0, otherwise

luego la solucion del LOP para esta matriz entrega el mejor ordenamiento lineal
para los n objetos.

Un ejemplo de aplicacién social es observable en el contexto de las votaciones,
en especifico en un método desarrollado por Marie Jean Antoine Nicolas Caritat,
el Marqués de Condorcet, en 1299. En dicho método se elige a un ganador vir-
tual mediante la preferencia de los votantes, quienes asignan un valor numérico
(acorde a su preferencia) y finalmente ordenan de mayor a menor a los candidatos.

3.2.1.2. Optima relacién tabular de descendientes

En el articulo publicado en 1947, resultado de la colaboracion de Glover , F., K
Lastorin, T., and Klingman , D. [28]] se presenta una aplicacién de LOP, una nueva
clase de problemas cuyo origen es un estudio antropolégico en el que se desea es-
pecificar un orden cronolégico global de datos en cementerios antiguos. De modo
general, se trata de un método que requiere la determinacion de un orden parcial
consistente para conjuntos de objetos, eventos, preferencias y similares, este tipo
de problemas se caracterizan por tener fuidos(o contradicciones). La formulacién
matematica de esta clase de problemas se traduce en un modelo de retroalimenta-
cién minimo de peso (inverso de la definicién de matriz superior)de LOP. [28]]
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3.3. Solucion propuesta

En esta parte del trabajo se propone el uso de Algoritmos Evolutivos combi-
nados con Estrategias de Diversidad. Los algoritmos base usados en este apartado
del trabajo estdn basados en los trabajos de Schiavinotto T. and Stiitzle T [34], asi
como en Ceberio et al [7]].

Finalmente es importante mencionar que las implementaciones de dichas es-
trategias fueron desarrolladas en forma de médulos en lenguaje C++ y anadidas
a la herramienta METCO. A continuacidn se describen los distintos procesos que
componen los plugins desarrollados.

3.3.1. Representacion de los individuos

Un aspecto importante en los algoritmos evolutivos es la representacion, de-
bido a que si esta etapa se hace de modo incorrecto el rendimiento se puede ver
afectado severamente. Como se ha mencionado en el capitulo 2} la representa-
cién se hace mediante el mapeo del Genotipo (representacion comun) a cadenas
genéticas o fenotipos.

Para poder hacer el mapeo del Fenotipo al Genotipo es importante hacer un
andlisis del problema y de los datos con los que se cuenta para dar solucién al
problema.

En base a la definicion dada en la seccion [3.2] se sabe que las instancias estdn
dadas por matrices H,.,, con filas y columnas numeradas por 7, en dénde ¢ =
1,2,...,n,tal que ¢« < 7 + 1, el nimero que le sea asignado serd el id de la fila
o columna. Véase la figura en donde se muestra el orden o representacion
natural de las filas y columnas.

Recordar que el objetivo de solucion de este problema se resume en: Hallar el
orden de las filas y columnas, de modo que la suma de los elementos de la matriz
triangular superior sea la maxima posible.

Ahora bien, haciendo una breve inspeccion y andlisis de la definicién y ob-
jetivo del problema resulta evidente que el genotipo del individuo representa la
posicion de los identificadores de cada fila y columna, es decir el individuo esta
compuesto de n genes (posiciones) y con la posibilidad de colocar n alelos de
modo irrepetible en cada uno de ellos (el id de la columna y fila), cabe sefialar
que los id de las filas y columnas son los asignados en la representacion natural.
Véase la figura [3.2]
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Individuo LOP
Conjunto de Alelos = {1,2,...,n}

Figura 3.2: Instancia del problema

3.3.2. Funcion de evaluacion

Una vez definida la representacion del problema es posible obtener el segundo
aspecto de un algoritmo evolutivo, la funcidn de evaluacion. Dicha funcién evalia
al individuo y regresa el fitness de éste. Con base a este fitness en los siguientes
mecanismos se determina la calidad de cada individuo, en este caso el de mayor
fitness por tratarse de un problema de maximizacién

Es posible desarrollar el algoritmo de evaluacién con base a la funcion de
evaluacion del algoritmo (3| que implementa la funcién de coste

Algorithm 3 Funcién de coste LOP
Entrada:

fenotipo, individuo a evaluar.

costos, matriz de datos a evaluar (instancia).
Salida:

Suma de los elementos de la matriz superior.

procedure EVALUATE( fenotipo : vector, costos : vector < vector >)

1:

2 Suma =0

3 fori+—1;i<n—-1;i+ 1+ 1do

4 forj<—i+1;j<n;j<+<j+1do

5: Suma < Suma + costos| fila)[columnal]
6 end for

7 end for

8: end procedure

Finalmente, en el algoritmo 3] se observa que la evaluacion no incluye un reor-
denamiento de las filas y columnas, es posible evitarlo mediante el acceso de los
indices del genotipo (genes del individuo). Esto con el fin de disminuir la comple-
jidad del algoritmo de evaluacion, dado que para el caso de un reordenamiento de
filas y columnas tendria que ejecutarse como minimo 2n? operaciones durante la
evaluacion de cada individuo, mientras que con el simple acceso a los alelos del
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individuo, es posible hacer el cdlculo con n? operaciones por cada individuo eva-
luado. Dicha anélisis hace evidente la reduccion de operaciones realizadas durante
el calculo del coste generado por determinado individuo.

3.3.3. Meétodo de cruce

Como se ha mencionado en secciones anteriores el objetivo principal de este
mecanismo es mantener un balance entre las fases de exploracion y explotacion,
y de este modo generar un algoritmo con un rendimiento adecuado, de lo ante-
rior, que el mecanismo de cruce resulte esencial en el proceso de creacién de los
individuos.

En el trabajo desarrollado y presentado en [34] se muestran una serie de prue-
bas con diferentes mecanismos de cruce, entre ellos los mencionados en la seccion
[2.3.6.2] En este trabajo se crean un conjunto de configuraciones candidatas para
los algoritmos Memético e ILS. En total 78 y 144 configuraciones de algorit-
mos respectivamente. Cada una de estas configuraciones fue evaluada mediante
un procedimiento basado en F-races [4], posterior al andlisis, la configuracion que
obtuvo mejor rendimiento fue la conformada por el algoritmo de cruce CX. Poste-
riormente en Ceberio et al. [7] se menciona el uso del algoritmo original Memético
e ILS con el método de cruce CX. De lo anterior que se decidiera implementar el
algoritmo 4] basado en el mecanismo de cruce CX dentro del plugin de LOP.

Algorithm 4 Mecanismo de cruce CX
Entrada Padre s, Padrep individuos existentes en la poblacién
Salida Individuop,jo,.
1: while ALELOS_ DISPONIBLES do
Posicion < posicionLibreAleatoria(Individuoyj,)
do

2
3
4: Padre, < padreAleatorio(Padre 4, Padrep)
5: Padre,, < padreLibre()
6 Alelo < Padre,[Posicion]
7 Individuoy;j,[Posicion] <— Alelo
8: Posicion <— posicionPadre,(Alelo)
9: while Individuoy,j,[Posicion] = LIBRE
10: end while

3.3.4. Mutacion

De modo similar al mecanismo de cruce, el mecanismo de mutacion fue se-
leccionado en base a los resultados obtenidos por el andlisis en el articulo [34], en
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dichas pruebas, denominadas pruebas extremas, se omiti6 el mecanismo de cruce
y/o mutacion, obteniendo un mejor rendimiento en el algoritmo cuya configura-
cién omitia el mecanismo de mutacion.

Con el objetivo de crear un balance entre exploracién y explotacion se optd
por hacer uso de un mecanismo de mutacién simple y desechar la idea planteada
en [34]]. El mecanismo de mutacién Swap no modifica de manera brusca las solu-
ciones y por tanto podemos analizar individuos cercanos al individuo a mutar, de
ahi que el algoritmo[5]sea el implementado en el Plugin LOP para METCO.

Algorithm 5 Mecanismo de mutaciéon Swap
Entrada Individuo individuo nuevo.

1: PosA < aleatorioA_B(1,Individuo.size()-1)
PosB <« aleatorioA_B(PosA+1,Individuo.size())
Aux < Individuo[PosA]

Individuo[PosA] <+ Individuo[PosB]
Individuo[PosB] < Aux

3.3.5. Busqueda local

Una etapa de los algoritmos evolutivos enfocada a la fase de explotacion es la
busqueda local, dichos mecanismos inician con una solucién en determinada zona
del espacio de soluciones y mediante modificaciones a ésta se busca llevar esta
solucién a ser un 6ptimo local de esa region del espacio de busqueda. Para la im-
plementacion de este mecanismo se hace uso de la primera parte de la propuesta
presentada en Ceberio et al.,[7]. Es importante mencionar que los algoritmos que
hacen uso de mecanismo de busqueda local son denominados Algoritmos mimé-
ticos.

En el trabajo anteriormente citado se presentan las siguientes propiedades. Sea
la matriz B,,,, y un genotipo LOP o.

» Cada indice 0; = k, i = 1,...,n, es asociado a 2(n — 1) entradas de B: n — 1
para la fila k y n — 1 para la columna k.

= El conjunto de entradas asociadas de cada indice 0 = k,¢7 = 1, ..., n puede
ser organizado en parejas, esto es, cada entrada en la fila £, b;w]. (donde
J =1,...,n), tiene un par en la columna kK, b,,, colocada simétricamente
con respecto a la diagonal principal.

= Todos los pares de entradas asociadas al indice o; = k, {bg1, b1r}, - - -, {brn, bk }
son asociadas a este indice, independientemente de su posicién y la posicién
del resto de los n-1 indices.
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s Cada entrada boig]. es asociada a dos indices, 0; y 0;.

= Para todo par de entradas {b5,,;, bs,0, }, Una entrada es siempre asociada a
una localidad sobre la diagonal principal y la otra sobre una localidad debajo
de la diagonal principal, limitando de esta manera la mejor contribucién de
la aptitud de este par para max{bo,,,, bs,,, } €n el mejor de los casos y para
min{b,s,, bs,s, } €n el peor de los casos.

Debido a las propiedades de los indicies de las filas y columnas antes mencio-
nadas es posible definir diferentes conceptos, de entre ellos el mas importante y
sobre el cual se basa la funcioén de busqueda local implementada en el plugin de
LOP. Cuando un indice k£ donde k = 1, ..., n, es rankeado en una posicién i en o,
la contribucién del indice k en la funcién objetivo es dada por la suma de las entra-
das de la columna k en las filas {0y, ..., 0,_1 } y la suma de las entradas de la fila k
en las columnas {0;,1,...,0,}. Esto es, los previos i — 1 indices {01, ...,0,_ 1}y
los posteriores n — ¢ indices {o;,1, . .., 0, } determinan la contribucién del indice
k ala funcién objetivo. Véase la formula|3.3[en donde se describe de modo formal
esta definicion.

i1 n
(0,1) =Y booi+ Y b, (3.3)
j=1 j=i+1

Regresando al ejemplo presentado en la figura es posible observar en la
figura dos permutaciones de los indices de la filas y las columnas, en ambos
casos es posible observar los pares de entradas asociados al indice 1, asi como la
contribucidn de este posterior a su insercidn, obsérvese el valor previo en el caso a)
en donde se tiene un valor en los elementos superiores de 185 (14 13+16+22+3),
mientras que en el caso b) el valor de la suma es de 206 (20+11+20+22+-3), y por
tanto obteniendo una contribucion benéfica para la maximizacion de 21 unidades,

obtenida mediante los pares {(1,20), (13,11), (16,20)}.

M0 1131622 3
pl20 O 1 13 7 13
cW11 11 0 13 29 2
9202113 0 1 22
L@ 6 1620 9 0 29

9 17 4 1723 0

A y=01,2,34,5,86) b)u=(23,41,5,6)
f(y) =185 f(p) = 206

0 11320 7 13
11 0 131129 2
2113 0 20 1 22
11316 0 22 3
16|20/9 |6 | D [29
17/4 |17 9 23 0O

Figura 3.3: Ejemplo de la insercion de la columna con indice 1
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Una vez definido el proceso de insercion del indice k, es posible definir el
algoritmo de insercion de un conjunto de indices, esto mediante la repeticion del
proceso antes mencionado para cada indice a insertar. Generalizando la idea ante-
rior se obtiene el algoritmo [6] en donde se busca la posicién ideal (si existe) para
colocar una fila y columna, esto mediante la aplicacién de la ecuacién [3.3] hacia
los extremos derecho izquierdo (superior e inferior respectivamente). Continuan-
do con la iteracién de dicho proceso para cada indice existente.

3.3.6. Mecanismos de gestion de diversidad

Uno de los principales objetivos de este trabajo es la implementacién de Me-
canismos de Gestion de Diversidad con el fin de obtener un mejor rendimiento en
algoritmos evolutivos, y en especifico los enfocados a la solucién de problemas
combinatorios. El esquema seleccionado se basa en las estrategias de reemplaza-
miento y es presentado en el articulo [37].

Antes de continuar es conveniente mencionar que el concepto multi-objetivo
hace referencia a mecanismos que toman en cuenta un segundo valor ademds del
Fitness como objetivo. Normalmente en este tipo de mecanismos se trata de la
distancia entre individuos de la poblacién, es decir tratan de optimizar una tupla
(Funcion Original, Funcion de diversidad) de valores compuesta por el objetivo
original y una medida de diversidad. Los mecanismos de Diversidad basados en
estas técnicas han tomado popularidad en los dltimos afios y es en esta técnica en
la que se basa el algoritmo usado en este trabajo. Dicha técnica es basada en el
algoritmo MULTT [37]. En general el algoritmo MULTT se basa en la selecciéon
de los mejores individuos, en base a su fitness y en base a la métrica Distancia al
vecino cercano (Distance to the Closest Neighbor, DCN), métrica que se refiere
a la distancia existente entre los individuos ya seleccionados y los individuos no
seleccionados.

El Algoritmo MULTI presenta un comportamiento adecuado para ejecuciones
a tiempo corto, pero a medida que el nimero de generaciones incrementa o el
tiempo de paro se hace mayor resulta ineficiente ya que pierde la diversidad. Por
tal motivo se realizan mejoras basadas en incorporar el tiempo de ejecucion en los
temas de decisiones. En modo general, el principio detrés del esquema de rempla-
zamiento usado se basa en la contribucion a la diversidad de cada individuo. De
este modo aquellos individuos que contribuyen poco a la diversidad (contribucién
medida sobre DCN) son omitidos de la nueva poblacion, esto sin importar el valor
de la funcién objetivo principal (fitness). Esto se logra mediante la penalizacion
en la funcion objetivo, a modo de llevar su valor a uno muy bajo, 0 en nuestra
implementacion.

Obsérvese en la figura el comportamiento del mecanismo, en donde D
representa el minimo DCN admitido y asi como el efecto de la penalizacién de



40 CAPITULO 3. PROBLEMA DEL ORDENAMIENTO LINEAL

Algorithm 6 Bisqueda local usada en plugin LOP

Entrada:

B, matriz de costos.

o, combinacion de indices.
Salida:

maxgain, ganancia maxima.

o, nueva combinacion de indices.

1: procedure BUSQUEDALOCAL(B : matriz, o : vector)

2 best_j < 0
3 maxgain < 0
4 gain < 0
5 fori<+ 1;n;i++do
6: gain < 0
7: maxgain < 0;
8 forj<i-1;1;j—do
9: gain < gain + (B|o;][o;| — Blo;][oi])
10: if gain >maxgain then
11: maxgain <— gain
12: best_j +j
13: end if
14: end for
15: gain < 0
16: forj < i+1;n;j++do
17: gain < gain + (B|oj|[o;| — Bloi][o}])
18: if gain >maxgain then
19: maxgain <— gain
20: best_j <]
21: end if
22: end for
23: if maxgain >0 then
24: J + best_j
25: t+ o;
26: if i <j then
27: for k < i+1; j; k++ do
28: Ok—1 < Ok
29: end for
30: else
31: for k < i-1; j; k—— do
32: Ok+1 < Ok
33: end for
34: end if
35: 0j < O
36: end if
37: end for

38: end procedure
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los objetos que no cumplen con este valor. Como se mencioné anteriormente el
valor de D sufre cambios en cada iteracion en base al tiempo transcurrido, esto
con el objetivo de perder la diversidad de manera paulatina durante el transcurso
de la evolucidn de los individuos, por tanto el valor de D es calculado mediante
D = D;— D, % W, en donde D; es el valor de distancia maxima que
puede alcanzar un individuo. Finalmente el algoritmo /| el usado para la gestion

de diversidad.

Rz@ R1@
Rl
R2 @

Rl@
RZ@

D DCN (+)

S
L

Figura 3.4: Efecto de la penalizacién, con distancia D

Algorithm 7 Esquema de seleccion de sobreviviente MULTI_ADAPTATIVE

1: MiembrosActuales = Poblacién U Offspring
Mejor = Individuo con mejor f(z) en MiembrosActuales
NuevaPob = Mejor
MiembrosActuales = MiembrosActuales — Mejor
while | NuevaPob | <N do

Calcular DCN de MiembrosActuales, considerando como referencia Nue-

vaPob.

. — Trranscurrid
7. D_D[—Di*%

A A S

8: Penalizar(Miembrosggglllales, D)

9: ND = Seleccién de miembros no usados evitando la repeticion.
10: Seleccién = Individuos elegidos aleatoriamente de ND
11: NuevaPob = NuevaPob U Seleccion
12: MiembrosActuales = MiembrosActuales — Seleccion

13: end while
14: Poblacion = NuevaPob
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3.3.6.1. Funciones para el calculo de DCN

El célculo del valor de DCN es fundamental para la ejecucion de este algorit-
mo, debido a que sobre este valor recae el comportamiento adecuado del algoritmo
y por tanto de la diversidad en la poblacion. Se desarrollaron 2 mecanismos para
el célculo de DCN que se presentan a continuacidn, dichos mecanismos toman
dos individuos y calculan la distancia existente entre ellos.

De modo general el valor de DCN representa las diferencias existentes entre
individuos, el factor de importancia en LOP se encuentra en la posicion de cada
fila y columna, debido a que marca una diferencia significativa que una columna
se encuentre en la parte superior o la parte inferior ya que el nimero de elementos
que se ubicardn en la matriz superior varia. Véase la figura en el caso a) la
fila y columna indexada se ubica en la posicién 5 mientras que en el caso b) se
ubica en la posicién 2, incrementando y reduciendo los valores que pertenecen a
la matriz superior.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 5 1 5 3 4 2 6 7 8 9 10 5
1 [ S 1 RN
2 IR : 5 | I I R A
3 IR - 3 IR
" R - " | L O
5 (NI s 2 | A
6 T e 6 | .
7 I 7 I
8 [ 8 I .
9 | o 9 -
10 10 10 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 5 3 4 5 6 7 8 9 10
5 | 5 (e
a) Filay columna indexada 5 ubicada enla posicién 5. b) Filay columnaindexada 5 ubicada en la posicion 2.
Figura 3.5: Movimiento de filas y columnas
3.3.6.1.1. DCN - Posicion invertida de los elementos Como se mencioné an-

teriormente la distancia entre individuos se medird mediante la posicién de los
indices, debido a esto la primera propuesta cuenta parejas de indices del individuo
1 que se encuentran en orden inverso en el individuo 2. Para ejemplificar véase
la figura en donde se muestran las parejas del individuo 1 (10,1) y (9,4),
parejas que en el individuo 2 son (1,10) y (9,4).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Individuol 20| 5| 2| 7| 9| 6| 2| 48] 3]

N’

Figura 3.6: Ejemplo del mecanismo de conteo por parejas invertidas

El célculo de la primera propuesta de DCN se hace mediante el algoritmo [§]
de orden O(n?) debido a que revisa todas las parejas dentro del individuo, siendo

n el tamaiio del individuo. El valor maximo para DCN estard dado por %

Algorithm 8 Funcién DCN de parejas invertidas
ENTRADA:
IndividuoA, IndividuoB de dimensidn n.
SALIDA:
Cont, total de parejas invertidas.
1: Cont<+ 0
2: Posicion < Posicion de los indices en el IndividuoB
3: fori< 1;n-1do

4 for j <+ i+1 ;ndo

5 if Posicién[IndividuoA[i]] >Posicién[IndividuoA[j]] then

6: Cont <+ Cont +1

7 end if

8 end for

9: end for
3.3.6.1.2. DCN - Diferencia entre posicion La segunda propuesta de calculo
del DCN se realiza mediante la suma de valor absoluto de la distancia existente en-
tre la posicion del indice t en el individuo 1 y el individuo 2, donde ¢t = 1,2, ..., n.

Véase la figura en donde se muestra un ejemplo para algunos indices.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Individuol 20| 5| 1|72/ 9 /6| 2| 4| 8] 3|
~ - \Y

3

~, = \
3 _~=7T4) il
N \

-
i RS

& N
Individuo2 4| 6| 2| 7| 3|1 10/5|9]| 8]

Figura 3.7: Ejemplo del mecanismo de suma de diferencia de posicion

La segunda propuesta, el algoritmo [9] tiene complejidad lineal, debido a que
Unicamente es necesario revisar una vez cada uno de los genes del individuo.

Algorithm 9 Funcién DCN de distancia en posicion de los indices
ENTRADA:
IndividuoA, IndividuoB de dimension n.
SALIDA:
Sum, suma del valor absoluto de la distancia en los indices en los individuos.
1: Cont <+ 0
2: Posicion < Posicion de los indices en el IndividuoB
3: fori< 1;n-1do
4: Sum < Sum + li-Posicién[IndividuoA[i]]!l
5: end for

3.4. Resultados

Para comprobar la eficiencia del método de optimizacién desarrollado se rea-
lizaron pruebas en el Cluster “El Insurgente”, cuyas caracteristicas son:

= 112 nodos

= Intel(R) Xeon(R) CPU E55-2620 2.4 GHz
= Disco duro: SAT

= Red: Dos puertos: 10 GB

Se realizé una comparacion con 3 diferentes configuraciones del Plugin y un
algoritmo extra, que es el presentado en [7]], los resultados de dicho trabajo son
considerados los mejores para LOP hasta Enero del 2014. Las configuraciones
usadas del Plugin LOP para METCO son:
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s GElit:

Busqueda local presentada en seccién [3.3.5]

Cruce CX, presentado en seccién[3.3.3]

Mutacién presentada en seccion [3.3.4]

Reemplazamiento generacional con elitismo.

s DivI:

Busqueda local presentada en seccién[3.3.5]
Cruce CX, presentado en seccion [3.3.3]

Mutacién presentada en seccion [3.3.4]

Implementacién de Mecanismo de diversidad con célculo de DCN me-
diante Posicion invertida de los elementos

» Div II:

e Bisqueda local presentada en seccion [3.3.5]

e Cruce CX, presentado en secci(’)n@

e Mutacion presentada en seccién [3.3.4]

e Implementacion de Mecanismo de diversidad con calculo de DCN me-

diante Diferencia entre posicion

El conjunto de pruebas se realiz6 con 10 instancias de diferentes tamafios cla-
sificadas del siguiente modo:

» Instancias Pequenas.

N-be75tot_150
N-tiw56r66_150
N-tiw56n54_250
N-be750i_250

» Instancias Medianas

e N-be750i_300

e N-stabu75_300

e N-t59d11xx_500
e N-t65w1l1xx_500
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m Instancias Grandes

e N-t70nl1xx_750
o N-tiw56r54_750

Por cada instancia se realizaron 30 pruebas, con parametros de probabilidad
de cruce y mutacién de 100

3.4.1. Resultados generales

Posteriormente se ejecutd un segundo conjunto de pruebas donde se realiza-
ron ejecuciones de 4 horas, agregando un plus en variacion de poblacion, hacien-
do pruebas con Poblaciones de 50 y 100 individuos. En las tablas y se
muestran los esquemas con poblacién de 100 individuos, sin y con mecanismos
de gestién de diversidad respectivamente. Mientras que en las tablas [3.3]y [3.4] se
muestran los esquemas con poblacion de 50 individuos, sin y con mecanismos de
gestion de diversidad respectivamente.

En dichas tablas se observan los 4 esquemas comparados, 2 columnas por cada
uno de ellos y para cada una de las 10 instancias, al hacer una breve inspeccién
es facil notar que para las ejecuciones con poblacioén de tamafio 100 el esquema
Div II en comparacion con el esquema Div I obtiene mejores resultados en el
90 % de las instancias, un 100 % en comparacion con el esquema GElit y 90 % en
comparacion con el esquema Memético. Finalmente, comparando los resultados
del esquema Div I con el esquema GElit se obtienen resultados de mayor calidad
en 100 % de las instancias, y en comparacion del esquema Memético en un 90 %
de las instancias.

Memético GElit
Instancia Mejor | Promedio Mejor | Promedio
N-be75tot_150 12288855 | 12288013,13 12288749 12269964,1
N-tiw56r66_150 1940755 1940755 1940755 | 1939353,267
N-tiw56n54_250 2099740 2099086,5 2099018 | 2097215,867
N-be750i_250 5912446 | 5909541,833 5912138 | 5908498,333
N-be750i_300 9401059 | 9393904,833 9402704 | 9392572,567
N-stabu75_300 15590312 | 15581817,93 15581398 15556832,3
N-t59d11xx_500 13282523 | 13276494,63 13279082 | 13259656,67
N-t65w11xx_500 | 19432779776 | 19420091665 | 19425827488 | 19402777462
N-t70n11xx_750 17021900 | 17009168,73 17022257 | 17004591,13
N-tiw56r54_750 17147336 17129345 17135214 | 17116774,03

Tabla 3.1: Resultados generales, poblacién 100. Esquemas sin Gestion de diversi-
dad.



3.4. RESULTADOS 47

DivI DivIl
Instancia Mejor | Promedio Mejor | Promedio
N-be75tot_150 12288855 | 12288851,47 12288855 12288855
N-tiw56r66_150 1940755 1940755 1940755 1940755
N-tiw56n54_250 2099909 | 2099594,633 2100200 2099669,2
N-be750i_250 5912761 | 5911973,767 5912761 | 5912701,567
N-be750i_300 9403164 | 9400835,533 9407004 9402988
N-stabu75_300 15592028 15588274,6 15594987 15590683,7
N-t59d11xx_500 13283489 13279796,8 13292605 13284981,1
N-t65w11xx_500 | 19431006038 | 19426723143 | 19443213906 | 19432440338
N-t70n11xx_750 17031875 | 17016508,87 17034418 | 17026610,23
N-tiw56r54_750 17148676 17139476,6 17157018 | 17146153,33

Tabla 3.2: Resultados generales, poblacion 100. Esquemas con Gestion de diver-
sidad.

Mientras que en las ejecuciones con poblacion 50 el esquema Div II obtiene
en el 80 % de las instancias los mejores resultados en comparacién con el esquema
Div I, 100 % en comparacién con el esquema GElit y 90 % en comparacién con
el esquema Memético. Haciendo del esquema Div II el algoritmo superior en las
ejecuciones de poblacién 50. Por otro lado, comparando los resultados del esque-
ma Div I con el esquema GElit se obtienen resultados optimos en 100 % de las
instancias, y en comparacion del esquema Memético se obtiene un 90 %.

Memético GElit
Instancia Mejor | Promedio Mejor | Promedio
N-be75tot_150 12288855 12287821,8 12288749 | 12269332,23
N-tiw56r66_150 1940755 1940755 1940755 1937501,6
N-tiw56n54_250 2099740 2099000,5 2099844 2096710,5
N-be750i_250 5912761 | 5909554,633 5911335 5906447,7
N-be750i_300 9402270 | 9395033,667 9402001 | 9390248,233
N-stabu75_300 15590606 | 15576481,87 15581668 15547848,7
N-t59d11xx_500 13284306 | 13273584,33 13273608 13254206,2
N-t65w11xx_500 | 19436292096 | 19416490121 | 19421691931 | 19394420565
N-t70n11xx_750 17020376 | 17005446,73 17015110 | 16992716,17
N-tiw56r54_750 17139552 17125297,8 17136309 | 17110543,33

Tabla 3.3: Resultados generales, poblacidon 50. Esquemas sin Gestion de diversi-
dad.

3.4.2. Pruebas estadisticas

En general es evidente que el algoritmo que tiene implementado un esquema
de diversidad proporciona mejores resultados que los esquemas que carecen de él.
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Div I DivIl
Instancia Mejor | Promedio Mejor | Promedio
N-be75tot_150 12288855 12288855 12288855 12288855
N-tiw56r66_150 1940755 1940755 1940755 1940755
N-tiw56n54_250 2100200 2099562,3 2100200 2099603,8
N-be750i_250 5912761 | 5911730,533 5912761 5912300,8
N-be750i_300 9405393 | 9400975,067 9407004 | 9402013,067
N-stabu75_300 15592368 | 15586540,27 15594855 | 15587621,97
N-t59d11xx_500 13289318 | 13280651,17 13290520 | 13282219,77
N-t65w11xx_500 | 19437823937 | 19424446876 | 19442711013 | 19428451955
N-t70n11xx_750 17026788 17019439,3 17030799 | 17022191,43
N-tiw56r54_750 17153719 | 17138524,93 17153958 | 17144102,43

Tabla 3.4: Resultados generales, poblacion 50. Esquemas con Gestion de diversi-
dad.

Y ademas de que en las ejecuciones con poblacion de 100 individuos el nimero
de instancias con resultados de mejor calidad fue mayor.

Para dar ain mds argumentos sobre la idea de la calidad del algoritmo con
gestion de diversidad implementado se muestran las tablas [3.5]y 3.6, en donde
tras un andlisis probabilistico de comparacion tipo todos con todos, se observa el
numero de instancias en las que cada esquema es mejor. Para cada esquema se
realizé un total de 12 pruebas en ambos grupos de poblaciones, resultando ser
DIV II el mejor esquema, obteniendo el mayor nimero de resultados de calidad,
esto para ambos grupos de poblaciones.

Pequeiias Medianas Grandes
TI—= TO[T[I[«—=TO [T+« 10
Div II 810 4 8 11210 0 1216/0| O 6
DivI 71 4 6 | 8|4 0 4 1412 0 2
Memético || 3 | 6 3 31318 1 S 12140 -2
GenElit 0|11 1 110 11| 1 [-11]0|6| O -6

Tabla 3.5: Comparativa entre métodos, poblacion 100.

Pequefias Medianas Grandes
T TO[T[I[«—=TO [T+ 106
Div Il 8|0 4 8 |10] 0 2 10150 1 5
Div I 711 4 6 | 8|2 2 6 |41 1 3
Mémetico || 4 | 6 2 2148 0 41214 O -2
GenElit 0(12f 0 |-12/0 |12 O |-12/0|0| O 0

Tabla 3.6: Comparativa entre métodos, poblacion 50.
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3.4.3. Comportamiento de los esquemas

En el grupo de grificas que inicia con la gréfica 3.8y termina con la gréfica
se muestra el comportamiento general obtenido tras el conjunto de pruebas
realizadas, es posible argumentar que los esquemas con diversidad implementada
son de mejor calidad que los que carecen de ella. A continuacién se describe de
modo detallado el comportamiento para los grupos de graficas con poblacién 50
y poblacion 100 de individuos.

En la grifica [3.8]a la grafica[3.17] se muestra el comportamiento de los 4 es-
quemas evaluados con cada una de las instancias y con una poblacion de 50 indi-
viduos. Es facil notar que a pesar de que los esquemas con diversidad implemen-
tada inicialmente tienen peores soluciones, tras el paso del tiempo de ejecucion
mejoran hasta llegar a un punto en el que coinciden con el resto de los esquemas
y posteriormente alcanzar mejores resultados, es decir, presentan un comporta-
miento bastante estable y de calidad, mientras que los esquemas sin diversidad
implementada resultan estancados desde el inicio de las ejecuciones, sin mostrar
mejoras importantes durante las 4 horas de ejecucion.
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Figura 3.8: Comportamiento de la evaluacién de la instancia N-be75tot_150 para
una poblacién de 50 individuos, tiempo de 4hr y resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.9: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N- tiw56r66_150 pa-
ra una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.10: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-tiw56n54_250
para una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 mi-
nutos.
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Figura 3.11: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-be7501_250 para
una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.12: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-be7501_300 para
una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.13: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-stabu75_300 para
una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.14: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-t59d11xx_500
para una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 mi-
nutos.
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Figura 3.15: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-t65w11xx_500
para una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 mi-
nutos.
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Figura 3.16: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-t70n11xx_750
para una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 mi-
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Figura 3.17: Comportamiento de la evaluacién de la instancia N-tiw56r54_750
para una poblacién de 50 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 mi-
nutos.

A continuacién se muestran en la gréfica [3.18| a la gréfica [3.27] el compor-
tamiento de los 4 esquemas evaluados con cada una de las instancias y con una
poblacién de 100 individuos. De modo similar que en las ejecuciones de indivi-
duos con poblacion 50, los esquemas con diversidad presentan un comportamien-
to estable y creciente durante la ejecucion de las corridas, esto a pesar de que los
esquemas con diversidad implementada inicialmente tienen peores soluciones.



3.4. RESULTADOS 55

12295000

12290000

12285000 //-—-
F 12280000
1

12275000
t
n 12270000 ——GElit
e ~@-DIVI
S 12265000 ALV
S —==—Memético

12260000 /

12255000

12250000

12245000

12240000 -

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240

Tiempo

Figura 3.18: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-be75tot_150 para
una poblacién de 100 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.19: Comportamiento de la evaluacién de la instancia N- tiw56r66_150
para una poblacién de 100 individuos, tiempo de 4hr y resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.20: Comportamiento de la evaluacién de la instancia N-tiw56n54_250
para una poblacién de 100 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10
minutos.
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Figura 3.21: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-be750i_250 para
una poblacién de 100 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.22: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-be7501_300 para
una poblacién de 100 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.23: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-stabu75_300 para
una poblacién de 100 individuos y tiempo de 4hr con resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.24: Comportamiento de la evaluacién de la instancia N-t59d11xx_500
para una poblacién de 100 individuos, tiempo de 4hr y resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.25: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-t65w11xx_500
para una poblacién de 100 individuos, tiempo de 4hr y resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.26: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-t70n11xx_750
para una poblacién de 100 individuos, tiempo de 4hr y resultados cada 10 minutos.
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Figura 3.27: Comportamiento de la evaluacion de la instancia N-tiw56r54_750
para una poblacion de 100 individuos, tiempo de 4hr y resultados cada 10 minutos.
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Capitulo 4

Problema de Asignacion
Generalizado

El Problema de asignacién Generalizado (o Generalized Assignment Problem,
GAP) es uno de los problemas combinatorios mds antiguos del area de optimiza-
cion, inicialmente planteado como un problema de transportacién. En este capitu-
lo se presenta el método propuesto que estd basado en Algoritmos Evolutivos, y
su implementacién como plugin para la herramienta METCO. Este capitulo esta
dividido en cuatro secciones, en el primer apartado se encuentra un andlisis breve
de los diferentes métodos de solucién propuestos a lo largo de los afios para este
problema. Posteriormente, en el segundo apartado se dan los detalles de la defini-
cion formal del problema, ademés de proveer un ejemplo, en el tercer apartado se
dan los detalles de la solucion propuesta asi como las caracteristicas y detalles del
Plugin desarrollado dentro de la herramienta METCO. Finalmente, en el cuarto
apartado se muestran los resultados de las pruebas realizadas.

4.1. Marco teorico

El Generalized Assignment Problem (GAP) es un problema de optimizacion
combinatoria, en general el GAP es un problema de minimizacion de costos, cuyo
objetivo es asignar m tareas a n agentes, tomando en cuenta la capacidad de cada
agente. Este problema fue clasificado dentro de los problema NP-Hard en 1986
por Fisher, Jaikumar and Van Wassenhove.

Las aplicaciones del problema son variadas y en diferentes dreas, de modo
general se encuentran la calendarizacion, en problemas de capacidad o asignacién
de trabajo en redes computacionales.

El GAP fue estudiado por primera vez por Srinivasan y Thompson para re-
solver un problema de transportacion [41], son Ross y Soland quienes introducen
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el concepto de Generalized Assignment Problem [32]. Dicho concepto se trata
de la generalizacion de una propuesta anterior de DeMaio y Roveda [26] en don-
de la capacidad de absorcion de una tarea es independiente a un agente, esto es
Q5 = Qj, Vi.

Con el paso de los afos y el avance en los algoritmos se introducen algunas
propuestas de solucion basadas en metaheuristicas, entre las que se encuentran
la técnica Variable Depth Search Heuristic (VDSH) introducida por Amini y Ra-
cer [2]], mecanismo que es una generalizacion de busqueda local. Posteriormente
Yagiura et al., propone una técnica denominada Variable Depth Search (VDS),
método que usa movimientos de intercambio para explorar la mayor parte del es-
pacio de buisqueda [44]]. Osman hace uso de otras metodologias usadas para dar
solucion a este problema, se trata de una técnica hibrida que combina técnicas Si-
mulated Annealing y Tabu search [31]. La técnica Tabu Search result6 una técnica
eficiente por lo que posteriormente Yaguira et al., retoma la idea haciendo la in-
troduccién de operaciones sobre vecindarios [43]. Se han introducido otros tipos
de conceptos entre los que es posible encontrar algoritmos paralelizados como el
desarrollado por Asahiro [3]] y mecanismos basado en busqueda local desarrollada
anteriormente por Yaguira. Posteriormente Diaz y Fernandez retoman la idea de
Tabu Search agregando modificaciones de adaptacion haciendo de su técnica un
mecanismo flexible [[11]. Finalmente las soluciones basadas en la naturaleza son
introducidas por Chu y Beasley, quienes desarrollan un esquema basado en Algo-
ritmo Genéticos [10]], mientras que Monfred y Etemadi usan una técnica basada
en Redes Neuronales [30]. Para una revisién mas exhaustiva revisar [[14/][20].

4.2. Definicion del problema

El GAP consiste en la minimizacion del costo de la asignacion de n tareas a m
agentes sin repeticion y no excediendo la capacidad de cada agente. De modo for-
mal el problema se define del siguiente modo: Sea I = {1,2,...m} un conjunto
de agentes y J = {1,2,...,n}un conjunto de tareas. Parai € I, j € J, se define
c;; como el costo de asignar una tarea j a un agente ¢ (o asignar a un agente i una
tarea j), ;; como el recurso requerido por un agente ¢ para realizar la tarea j, y b;
es la capacidad del agente <. Y finalmente la variable z;; que se define mediante
la funcién 4.1l
1 Agente i realiza la tarea j
i = { 0 Ei otro caso ! “.1)

Con base en la definicidn, la expresion matematica de GAP estd dada por la
férmula [4.2]
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Minimizar Z Z CijTij “4.2)
iel jeJ
Sujetoa Y xi;=1,Vj € J (4.3)
iel

Zrijxij S bZ,VZ el (44)

j€J
r;; €{0,1},\Vie I,Vj e J (4.5)
En la figura se muestra un ejemplo en donde [ = {1,2,...,5}y J =
{1,2,...,8}, Cs5 matriz de costos que implica que el agente ¢ realice la ta-

rea j, Bi.; matriz de capacidad de los agentes, R5g matriz de capacidad que
absorbe la tarea j si es realizada por el agente ¢, en donde las filas hacen re-
ferencia a los agentes y las columnas a las tareas, asi como 2 conjuntos solu-
cién formados por parejas del tipo (i,7), tal que ¢ € [y j € J que repre-
sentan el agente que realizard cierta tarea. En el caso a) se presenta la solucién
o= (1,1),(1,7),(2,3),(3,5),(4,4),(5,2), (5,6), (5,8) con un coste igual a 64,
mientras que la solucién b) p = (1,1), (1,2),(1,7),(2,8),(3,4), (4,6), (5,3) con
un costo de 44, costo que si bien es menor no es admisible debido a que la ca-
pacidad para que los agentes se encarguen de determinada tarea es superior a la
permitida por cada agente en especifico en los agentes 1y 3.

I 12| 4 | 4 |11 gy 4

7 1417 5 17 12 20 3
Cs*s 9 15 714 9 2 20 12

20/3 55| 3E0 1

1 201515 19 17 15 12

* m m
B1+s 14 27 5 26 38 Bi+s 141275 26 38

Cs*g

(Wl 9 13 7 12 18 64 14 9 13 7 12 18 6|4 14
Pl 10 16 15 11 6 10 14 7 19 16 15 11 6 10 14 7
Rs+g EW 13 17 6 1003 1 1 20 Rs*g 1317 6 10 3 1 1 20
'S 3 6 19 8 17 2 14 2 3 6 19 8 17/2 14 2
Ll 2 11 18 6 18 11 18 4 2 11 18 6 18 11 18 4
a) o= {(L1),(L7).(2.3).(3,5).(4.4).(5.2).(5.6).(5.8)} b) 1={(1,1),(1,2),(1,7),(2,8),(3,4),(4,6),(5,3)}
Costo = 64, Capacidad={13,15,3,8,26} Costo = 44, Capacidad={26,7,10,2,18}

Figura 4.1: Ejemplo con solucién o admisible y x4 no admisible.
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Noétese que en GAP el espacio de busqueda con n agentes y m tareas, es dado
por m", enun ejemplo conn = 3y m = 10, cuenta con 1, 000 posibles soluciones
entre admisibles y no admisibles, mientras que en un ejemplo con n = 10y
m = 100 existen 100, 000, 000, 000, 000, 000, 000 posibles soluciones.

4.2.1. Aplicaciones

Como se menciond inicialmente el GAP tiene diversas aplicaciones entre las
que podemos encontrar la asignacion de problemas de calendarizacién y asigna-
cién de espacio o de trabajo.

4.2.1.1. Calendarizacion de maquinas paralelas con costo

El GAP se puede aplicar a la calendarizacién de mdquinas en paralelo, ma-
quinas que ademds requieren de un tiempo de ejecucién, asi como un costo por
ejecutar. Cada trabajo es procesado por exactamente una mdaquina, es decir un
trabajo j es procesado por una maquina ¢, maquina que requiere tiempo ;; e in-
clusive un costo C;;. Cada médquina es vélida para ejecutarse por 7; unidades de
tiempo, y el objetivo es minimizar el costo total necesario.

4.2.1.2. Asignacion de trabajo en proyectos de desarrollo de software

Es posible ver la aplicacion de GAP en metodologias de desarrollo de Soft-
ware como SCRUM, técnica en la que se asignan tareas a individuos en base a
sus caracteristicas. Si bien GAP es visto de una manera mas abstracta es posible
realizar la adaptacion con el objetivo de dar solucidn, supdngase que existen n
desarrolladores y m actividades, en base a contrato cada desarrollador n trabaja
un tiempo 7;,, es decir el tiempo de labores puede ser menor, pero no mayor a
este, ademas de que puede realizar tantas actividades como pueda en ese tiempo.
Ademads cada desarrollador tiene definido un C'osto,,, para la actividad que le es
asignada. Ademads de que existe un tiempo 71'7},,,, que indica el tiempo que tardara
cada empleado n en realizar una actividad m. El objetivo es minimizar el costo
del proyecto asignando tantas tareas como sea posible a cada desarrollador, esto
respetando el tiempo que cada empleo tiene en su contrato.

4.3. Solucion propuesta

Al igual que la propuesta presentada en el capitulo [3] para el problema abor-
dado en este capitulo se propone una solucién basada en Algoritmos evolutivos
que integra un esquema de Gestion de diversidad. De modo similar se desarroll6
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un plugin en C++ que fue incorporado a la herramienta METCO. A continuacién
se detallan los elementos de la propuesta presentada.

4.3.1. Representacion de los individuos

A diferencia de LOP el GAP no representa las soluciones mediante permuta-
cién, otra caracteristica de este problema es que los elementos dentro de los genes
pueden repetirse. En este problema se cuenta con dos tamafios, n que es el ndme-
ro de agentes y m es el ndmero de tareas a realizar. Es por esto que se tienen dos
opciones para la dimensién del individuo, ambas con caracteristicas diferentes y
por tanto el manejo de los genes, dichas opciones se describen a continuacion.

» La dimension del individuo es 1xn. Es decir cada gen del individuo re-
presenta a un agente, de este modo los alelos posibles serdn el conjunto
J ={1,2,...,m}, recordar que la definicién de GAP menciona que cada
agente puede realizar méds de una tarea, por lo que si el individuo queda
estructurado con una dimensién de 1xn resultaria tedioso almacenar cada
una de las tareas asignadas a cada individuo, y en este caso se recurrird a
implementar otro tipo de estructura.

» La dimension del individuo es 1xm. Es decir cada gen del individuo repre-
sentaria una tarea, con alelos en el conjunto / = 1,2, ..., n, eventualmente
existirian genes con alelos repetidos, debido a que un grupo de tareas pue-
den ser realizadas por un mismo agente, pero no una tarea por dos agentes.

Una vez analizadas las dos opciones asi como las caracteristicas que tendrian los
individuos en ambos casos, resulta evidente que el individuo contendrd m genes,
véase la figura[4.2]en donde se muestra la estructura del individuo usado.

1 2 . : . ‘ . . . m
1/2({2|n|5|6|5[4[n]|1]

Individuo GAP
Conjunto de Alelos = {1,2,..., n}

Figura 4.2: Estructura del individuo GAP.

4.3.2. Funcion de evaluacion

Posterior a la definicién del individuo y en base a la funcién de definicién de
GAP es posible definir la funcién de evaluacién, dicha funcién evaluard con base
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a 2 aspectos:

= FEl coste de las tareas realizadas por cada agente.

= La penalizacion por solucién inadmisible, es decir, la suma de las capacida-
des de las tareas asociadas a un agente es superior a su capacidad.

Posterior a este analisis es posible definir la funcién de evaluacién cubriendo los
aspectos antes mencionados. El primer punto es cubierto completamente con el al-
goritmo de la funcién que define a GAP. En el segundo punto se encuentra descrito
un aspecto importante a tomar en cuenta, cada individuo tiene un limite de capa-
cidad para la realizacion de la tarea es decir aquellas soluciones que exceden la
capacidad de cada individuo (aun cuando sus costos sean buenos) son consideras
inadmisibles, es decir, a diferencia de LOP en GAP es posible existan individuos
que quedan fuera de la zona de soluciones admisibles, de ahi que sea necesario
desarrollar un mecanismo de penalizacién basado en la capacidad de cada indivi-
duo.

Como se ha mencionado el mecanismo de penalizacion esta basado en la ca-
pacidad que tiene cada individuo para realizar tareas, esto con el fin de dirigir las
soluciones a espacios de busqueda admisibles. Es decir si un individuo ¢ tiene una
capacidad b; y la suma de los costes de las tareas asignadas es SumCap;, con
SumClap; > b; lo conveniente es penalizar bajo la diferencia existente entre esto
dos valores, es decir b; — SumC'ap;, con el objetivo de incrementar atin més el va-
lor y evitar sea elegido. Dicho valor es multiplicado porun VALOR_MAXIMO
(VAL_M AX), finalmente la funcién de evaluacién con penalizacién quedaria de-

finida por la ecuacién[4.6)y

Fitness = Costo_GAP + Z Penalizacin (4.6)

=1

SumCap; —b; * VAL_MAX SumCap; —b; >0

Penalizacin = {
Por ejemplo, supongamos que se tiene un Agente A con capacidad de trabajo de
10 y un Agente B con capacidad de 20, y la suma de las capacidades de las ta-
reas asignadas es 12 y 23 respectivamente, el valor del fitness con penalizacion
seria la suma del coste retornado por la funcién de coste de GAP + (12 — 10) x
VAL_MAX + (23 —20)« VAL_MAX de este modo se estarfa penalizando so-
luciones inadmisibles y asi incrementado el valor del coste lo que evitaria fueran
elegidos debido a que GAP es un problema de minimizacion.

Retomando el caso (b) de la figura y VAL_MAX = 1000, el fitness
penalizado serfa (44 + (26 — 14) x VAL_MAX + (10 = 5) «x VAL_MAX), es
decir 17044 ,véase la figurad.3]
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Cs+g Cs*g

* m m
Bi+s 14 27 5 26 38 Bi*s 14,2715 26 38

7 12 18 6

9 13 7 12 18 6 4 14

19 16 15 11 6 10 14 7 19 16 15 11 6 10 14 7
R5*8 1317 6 10/3 1 1 20 R5*8 13/17 ol 3 | 1| 1 20
3 6 19 8 17 2 14 2 3 6 19 8 17/2 14 2
211 18 6 18 11 18 4 2 11 18 6 18 11 18 4
a) o= {(1,1).(17),(2,3).(3.5),(4,4),(5,2),(5.6).(5,8)} b) p={(1,1),(1,2),(1,7),(2,8),(3.4),(4,6),(5,3)}
Fitness = 64, Capacidad={13,15,3,8,26} Fitness = 17044, Capacidad={26,7,10,2,18}

Figura 4.3: Costos tras penalizacion

4.3.3. Meétodo de cruce

Como se ha mencionado en secciones anteriores, las soluciones de GAP a dife-
rencia de LOP no son soluciones dadas por permutaciones, entre los mecanismos
de mutacion dirigido a este tipo de problemas se encuentran descrito en la seccion
En base a lo anterior el algoritmo [I0| fue desarrollado e incorporado a la
herramienta METCO.

4.3.4. Mutacion

En GAP no existe dependencia directa entre los elementos del individuo es
decir a diferencia de LOP en donde no se puede el valor de un unico gen, en
GAP si se puede. Asi, los genes de los individuos de GAP no tienen un vinculo.
El valor del costo puede empeorar o mejorar si el alelo de ese gen es sustituido,
esto debido a que el costo por asignar el nuevo alelo serd menor o mayor, del
mismo modo con la capacidad asignada en dicho alelo y como consecuencias de
la penalizacion. Véase la figura[d.4en donde se retoma el ejemplo de la figura[d.3]
se muestran dos soluciones 0 = {1,2,3,1,4,2,4,5} y u = {1,2,3,5,4,2,4,5},
como se observa el gen 4 inicialmente contiene el alelo 1 generando un costo de
13054, mientras que cuando dicho gen contiene el alelo 5 el costo es de 6065,
obteniendo una mejora en el individuo.
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Algorithm 10 Mecanismo Uniform Crossover

Entrada

Padre 4, Padrep individuos existentes en la poblacion.

P, porcentaje de cruce.
Salida
Hijoa, Hijop individuos nuevos.
l: fort< 1;mdo
2 r <+ Aleatorio_0aN(100)
3 if r <P then
4 Hijoalt] < Padreglt]
5: Hijogl[t] < Padre[t]
6 else
7 Hijoalt] < Padre[t]
8 Hijoglt] < Padrepglt]
9 end if
10: end for

oy 1 12pgEm 4 11| 1 | 4

7 g 17 5 |17 8 20 | 3
Cs*g 9 15/ 7 14 9 20 20 12
20035 S5 9 EiN 3

1215 15|19 17| 15 §4@

gy 13 7 |3 18 6
1916 15 11 6 (10 14 7
13/17geg10| 3 11|20
3|6 19 8 W 2 g 2
2 11 18 6 18 11 18| 4

a) 13054, Capacidad={21,26,6,31,4}

B 1 12| 4 4|11
7 17| 5 178 20| 3
9 15/ 7 14 9 20 20 12

2003 5| 5 9 i 3

1| 2 1588 19|17 | 15 [l

Cs*g

913 7 12 18 6 4 14
19 g6 15 | 11 o i 14 | 7
13(17 g6 10 3 1| 1|20

3 6 19 8 17 2 14 2

2 (11 18 gy 18 11| 18 g

B WN R

b) 6065, Capacidad={9,26,6,31,10}

Figura 4.4: Ejemplo de la sustitucién de un alelo

Debido a este andlisis se realiza la eleccidon del mecanismo de mutaciones Res-
tablecimiento Aleatorio, presentado en la seccion [2.3.5.2] El algoritmo[I 1] conser-
va o asigna un nuevo alelo en base a un porcentaje F;, esto para cada uno de los

genes.
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Algorithm 11 Mecanismo de mutacién Restablecimiento Aleatorio
Entrada Individuoy, Individuo a mutar.
P, porcentaje de mutacion.

1: for t < 1; Individuo.size() do

2 r + Aleatorio_0aN(100)

3 if r < P then

4: aux < Aleatorio_0aM( Individuoy.size())
5: Individuog[t] < aux

6 end if

7: end for

4.3.5. Busqueda Local

Se desarrollaron dos mecanismos de busqueda local, mecanismos cuyo fun-
cionamiento es estocéstico, ademds de que ambos mecanismos son ejecutados
mientras exista una mejora en el fitness.

4.3.5.1. Cambio en un gen

El objetivo principal de este mecanismo es conseguir una mejora dentro de las
soluciones vecinas donde los vecinos se crean combinando el valor de un tnico
gen. Esto es posible mediante el listado de cada una de los pares (7, j) en donde
1 € Iy j € J,siendo los agentes y tareas respectivamente. Posteriormente dicho
conjunto de pares es ordenado de modo aleatorio (con el fin de realizar cambios en
el individuo y estos sean aleatorios). Este proceso es repetido mientras exista un
par (i, j) que contribuya a la mejora del individuo. El algoritmo[12|es el usado en
el desarrollo del plugin GAP. Es importante mencionar que en este algoritmo no se
realizan evaluaciones completas (las definidas en la seccidon , sino parciales,
evaluaciones que resultan muy rapidas en comparacion a una completa.

4.3.5.2. Intercambio

Este mecanismo estd basado en el intercambio de tareas, es decir si el agente
A tiene asignado una tarea W y el agente B la tarea F', el objetivo es intercambiar
las tareas de ambos agentes en busca de una mejora, en caso de no obtenerse se
re-asignan a su agente original.

El algoritmo funciona mediante la generacion de todas las posibles pare-
jas (T'area,, T'area,) y posteriormente una ordenacion aleatoria de estas parejas,
finalmente se realizan los cambios y se repite el proceso mientras exista un cam-
bio positivo, es decir, se obtenga una mejora en el fitness del individuo. Al igual
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Algorithm 12 Mecanismo Local Search - Pares

Entrada
Individuo, individuo existentes en la poblacién.
Closto valor del fitness del individuo.

Salida

Individuo, que es el 6ptimo local.

1: Cambio <+ TRUE
2: while Cambio = TRUE do

3:
4
5
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:

Cambio <+ FALSE
Pares < GeneraPares()
for t<—1 ; Pares.size() do
aux <— Individuo[Pares[t].getTarea()]
Individuo[Pares|[t].getTarea()] < Pares[t].getAgente()
CostoAux + evaluarIndividuo(Individuo)
if ( then CostoAux - Costo >0 )
Cambio < TRUE
else
Individuo[Pares|t].getTarea()] <— aux
end if
end for

15: end whilereturn Individuo
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que en el mecanismo anterior, las evaluaciones realizadas en esta propuesta son
también evaluaciones parciales.

Algorithm 13 Mecanismo Local Search - intercambio de Tareas
Entrada

Individuo, individuo existentes en la poblacion.

Closto valor del fitness del individuo.

Salida

Cambio, TRUE si existe cambio o ganancia, FALSE en otro caso.

1: Cambio < TRUE
2: while Cambio = TRUE do
3: Cambio <+ FALSE

4: Pares + GeneraParesTareas()
5: for t<1 ; Pares.size() do
6: aux <— Individuo[Pares|[t].getTareaX()]
7: Individuo[Pares|t].getTareaX()] < Individuo[Pares[t].getTareaY ()]
8: Individuo[Pares|[t].getTareaY ()] <— aux
0: CostoAux <+ evaluarIndividuo(Individuo)
10: if ( then CostoAux - Costo >0 )
11: Cambio < TRUE
12: else
13: aux <— Individuo[Pares[t].getTareaX()]
14: Individuo[Pares[t].getTareaX()] — Indivi-
duo[Pares|[t].getTareaY ()]
15: Individuo[Pares[t].getTareaY ()] <— aux
16: end if
17: end for

18: end while

4.3.6. Mecanismos de gestion de diversidad

Como se menciona en la seccién la pérdida de diversidad es frecuente
durante el proceso de evolucion de los individuos, debido a esto es convenien-
te introducir un esquema de Gestién de diversidad. Recordar que el mecanismo
introducido es el MULTI_DYNAMIC, dicho mecanismo hace uso de la métrica
Distancia al vecino cercano (Distance to the Closest Neighbor, DCN), dicha mé-
trica calcula distancia existente entre individuos para posteriormente penalizar a
los que contribuyen menos en diversidad y finalmente seleccionar a aquellos que
ademads de tener un fitness adecuado contribuyan a la diversidad de la poblacion
de posibles soluciones.
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El aspecto de mayor relevancia en este mecanismo es el calculo del DCN,
debido a que este valor determina la contribucién de un individuo a la diversidad.
Para el calculo del DCN en GAP se hace uso de la idea anteriormente presentada,
aquella que menciona la importancia del contenido de los genes sobre la posicion
de los alelos. Por este motivo el algoritmo [14] el mecanismo desarrollado para el
célculo de DCN es la distancia de Hamming, métrica que cuenta las diferencias en
dos cadenas dadas, en este caso las diferencias entre los genes de dos individuos.
Véase la imagen 4.5| en donde se muestran dos individuos y se sefialan aquellas
posiciones donde el contenido de los genes es diferente. En este caso la distancia
es7.

1 2 3 45 6 7 8 9 10
IndividuoA 1| 2| 5|3|3|5| 4|23 2|

IndividuoB 5| 2| 3| 4|3|2|4a|5]|4]1]

Figura 4.5: Ejemplo de calculo de DCN para GAP

Algorithm 14 Mecanismo DCN para GAP
Entrada/ndividuoa, Individuog, individuos existentes en la poblacion.

Salida Cont, valor de DCN.

1: Cont+ 0

. for t«<1 ; mdo
if ( then Individuo4[t] '= Individuog[t] ) Cont < Cont + 1
end if

end for

AN

4.3.7. Resultados

Para la realizacion de las pruebas se usaron dos algoritmos, el primero sin me-
canismos de gestion de diversidad, nombrado GElit y el segundo con mecanismo
de gestion de diversidad denominado Div, este segundo hace uso del mecanismo
de calculo de DCN mencionado en Ambas estructuras hacen uso del me-
canismo de cruce mencionado en la seccién [4.3.3] la mutacién mencionada en la
seccion 4.3.4]y los mecanismos de busqueda local de la seccion 4.3.

En la fase de pruebas se realizaron corridas con 8 instancias, las instancias
son nombradas en base al nimero de agentes y a las tareas que contienen. Las
instancias son clasificadas del siguiente modo.
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= Pequenas

e b05200: 5 agentes y 200 tareas.
e c10100: 10 agentes y 100 tareas.
e d10200: 10 agentes y 200 tareas.
e ¢05100: 5 agentes y 100 tareas.

» Grandes

e b20200: 20 agentes y 200 tareas.

e c20200: 20 agentes y 200 tareas.

e d20100: 20 agentes y 100 tareas.

e ¢15900: 15 agentes y 900 tareas.
Las corridas fueron ejecutadas en diferentes tiempos, mostrando mejor com-
portamiento en los algoritmos y resultados en tiempo de 16 horas. Para dichas

ejecuciones se usaron diferentes configuraciones de los algoritmos, mostrando re-
sultados 6ptimos con la siguiente configuracion.

= Porcentaje de cruce: 20 %.
= Porcentaje de mutacion: 5 %.
= Tamaiio de Poblacion: 100 individuos.

= Local Search: Uso de ambos métodos propuestos.

4.3.7.1. Resultados generales

En la tabla se muestran los resultados generales, en donde se observa que
en el 100 % de las instancias el esquema con diversidad ofrece mejores resultados
en el promedio obtenido.

4.3.7.2. Pruebas estadisticas

Posteriormente se realizaron un conjunto de pruebas estadisticas en donde se
comparan los resultados obtenido por GElit y Div, esto bajo la clasificacién de
instancias grandes y pequeiias, es en el 100 % de las instancias que se obtiene
un mejor resultado en esquemas con gestién de diversidad. En la tabla 4.2] se
observan dichos resultados, mostrando nuevamente al algoritmo con mecanismo
de diversidad como el de mejor rendimiento.
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GElit Div

Instancia | Mejor | Promedio | Mejor | Promedio
b05200 3559 3561,8 3558 3559,6
b20200 2341 23424 2341 23414
c10100 1404 1404.,9 1403 1403,7
c20200 2409 2417 2407 24123
d10200 12699 12727,5 | 12663 12683,1
d20100 6353 6386,7 6324 6344,7
e05100 12745 12776,8 | 12719 12740,2
e15900 118880 | 120315,4 | 117414 | 118095,9

Tabla 4.1: Tabla de resultados generales, corridas a 16 horas.

Pequenas Grandes
T = O[T =[O
Div |[4]0] O 4 14(0] O 4
Gelit|0]4] O 4104 0 | -4

Tabla 4.2: Tabla comparativa entre métodos.

4.3.7.3. Comportamiento de los esquemas

A continuacién se muestra el comportamiento durante la ejecucion de los es-
quemas con y sin diversidad implementada, desde la grafica a la gréifica
En primer lugar, analizando el esquema con gestion de diversidad resulta evidente
su comportamiento constante, es decir, los valores de fitness decrecen de modo
constante mientras que el esquema que carece de gestion de diversidad presenta
decrementos bruscos o estancamientos en resultados por largos periodos de tiem-

po.

Otro punto observable, es la calidad de los individuos iniciales, en el esquema
Div en 7 de las 8 instancias los individuos presentan cierta calidad desde el inicio,
calidad que es mantenida durante toda la ejecucién y en el caso que esto no ocurre
el resultado superior es obtenido a lo largo de la ejecucion.
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Figura 4.6: Comportamiento de la evaluacién de la instancia b05200 para una

poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresion de resultados cada

10 minutos.
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Figura 4.7: Comportamiento de la evaluacion de la instancia c10100 para una

poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresidn de resultados cada

10 minutos.
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Figura 4.8: Comportamiento de la evaluacién de la instancia d10200 para una
poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresion de resultados cada
10 minutos.

2435

2430

2425

e M

2415

——Gelit
——Div

w v oS + =

2410

Figura 4.9: Comportamiento de la evaluacion de la instancia e05100 para una
poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresion de resultados cada
10 minutos.
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Figura 4.10: Comportamiento de la evaluacién de la instancia b20200 para una
poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresion de resultados cada

10 minutos.
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Figura 4.11: Comportamiento de la evaluacion de la instancia c20200 para una
poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresidn de resultados cada

10 minutos.
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Figura 4.12: Comportamiento de la evaluacién de la instancia d20100 para una
poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresion de resultados cada

10 minutos.
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Figura 4.13: Comportamiento de la evaluacion de la instancia e15900 para una
poblacién de 100 individuos y tiempo de 16hr con impresion de resultados cada

10 minutos.
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Conclusiones

Durante el presente trabajo se desarrollaron y analizaron diferentes métricas
para la gestion de diversidad en dos problemas del grupo combinatorio, GAP y
LOP. Para ambos problemas se realizd una comparativa entre algoritmos con y
sin gestion de diversidad implementada, ademads se realiz6 un andlisis de dife-
rentes algoritmos formados por distintas combinaciones de mecanismos de cruce,
mutaciones, busqueda local y gestion de diversidad.

Tras el anélisis de los resultados obtenidos de las diversas pruebas realizadas,
es observable que en ambos problemas los algoritmos en donde se implementd
la propuesta del mecanismo de Gestion de Diversidad se obtuvieron resultados
de mayor calidad sobre aquellos que carecian de este mecanismo. Para el caso de
LOP, en donde se comparo la propuesta de este trabajo con el algoritmo presentado
en [[7], algoritmo cuyos resultados son los mejores hasta la fecha, se obtuvieron
resultados de mayor calidad en la propuesta hecha a LOP en el presente trabajo.

Dadas las restricciones de tiempo asociadas al desarrollo de este trabajo, se
identificaron ciertas lineas de investigacién prometedoras en las que no se pudo
profundizar. Algunas lineas que se podrian desarrollar en el futuro son:

= Ampliar MULTI_DYNAMIC disefiando un nuevo esquema que permita que
en las fases finales de optimizacion se balancee atin mas hacia la explotacién
del espacio de busqueda.

» Combinar la utilizacion de MULTI_ DYNAMIC con un esquema adapta-
tivo para la variacion. Especificamente se probardn esquemas que en las
fases iniciales realicen mutaciones mds disruptivas que en las fases finales.
Esto se aplicard modificando la probabilidad de mutacién a lo largo de la
ejecucion o usando varios operadores.
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