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Capitulo 1

Planteamiento y Objetivos

En este primer capitulo se describird una breve introduccién al proyecto que nos ocupa, una
seccién en la que se detallan los objetivos perseguidos durante este trabajo, las fases que se han
seguido durante el trabajo y una tltima seccién en la que se explica la estructura que se le ha dado

a esta memoria.

1.1. Introduccién

El uso de algoritmos evolutivos (EAs) en problemas de optimizacién ha sido especialmente im-
portante en la actual década [BFM97]. La utilizacién de este tipo de algoritmos resulta muy prove-
chosa en terrenos de optimizacién matematica, diseno, optimizacién con restricciones, problemas
con ruido y problemas donde existe una elevada epistasis'. La elevada complejidad y aplicabilidad
de estos algoritmos ha promovido la aparicién de novedosos modelos nuevos de optimizacion y
busqueda. Los EAs celulares son uno de estos nuevos modelos surgidos en donde la necesidad de
investigacién y nuevos analisis se considera prioritario ([JS96],[MS91]). Un EA celular dispone la
poblacién de soluciones en forma de cuadricula toroidal y aprovecha esta topologia bidimensional
para dotar a la busqueda de un aislamiento por distancia y una diversidad en las regiones del
espacio de busqueda que son de mayor magnitud que en EA’s tradicionales. Sobre todo, la capaci-
dad de exploracién es muy util, debido al trabajo paralelo de los vecindarios; al mismo tiempo,
es especialmente simple anadir bisqueda local a cada uno de los puntos de bisqueda, generando
asi nuevos algoritmos hibridos. La relacion entre la forma de la rejilla y la del vecindario de cada
solucién se denomina ratio del algoritmo celular. Esta ratio influye de manera definitiva en el tipo
de buisqueda llevado a cabo. Una linea de interés abierta recientemente consiste en estudiar de
qué forma ocurre este fenémeno y como pueden proponerse nuevos criterios que permitan modi-

ficar esta ratio para una optimizacién maés eficiente [AT00]. Estos criterios girardn entorno a las

1Problema con epistasis es aquel en el que existe una intensa correlacién entre los valores optimizados



velocidades relativas de mejora en la adecuacién media de la poblacién y la velocidad de disminu-
cion de la entropia en dicha poblacién, distinguiendo ademas distintos tipos de actividades cuando
estos criterios son alcanzados en distintos momentos de la btisqueda. En concreto, se propone en
este trabajo extender los resultados descritos en [AT00] a nuevos problemas de interés, tanto en
el dominio de la optimizacién combinatoria (problema del corte méximo, problema de tarea con
espera minima, etc.) como en otras disciplinas tradicionales de optimizacién. Los resultados del
andlisis pueden ofrecerse en términos del mantenimiento de la diversidad (entropia media de la
poblacién) o escenarios de evolucién del mejor individuo (off-line) [CTTS99]. Esto ayuda de forma
conjunta a caracterizar el funcionamiento de los EAs celulares y su aplicacién a problemas reales.
La relacién con otros trabajos similares, asi como la interpretacion exhaustiva y cuidadosa de los
resultados puede arrojar mucha luz sobre futuros algoritmos para este dominio, asi como sobre el

funcionamiento de los EAs en concreto.

1.2. Objetivos del Proyecto

Como principal objetivo, se propone el estudio de distintos criterios de modificacién de la ratio

de un EA celular. En particular, se plantea la investigacion de los siguientes puntos de interés:

= Estudio de los resultados existentes relacionados, operadores y algoritmos usados para re-

solver problemas similares a los ya tratados en [AT00].

= Estudio de la influencia de la forma de la cuadricula sobre la velocidad de seguimiento del

optimo para varios problemas.

= Propuesta de criterios de deteccién de estancamiento de la busqueda. Anélisis de las acciones
que tomar segun estos criterios y de la forma en que hacerlo durante la busqueda. Estos
criterios giraran principalmente en torno a la velocidad de avance de la adecuacion media y

de la velocidad de descenso de la entropia en la poblacion.
= Analisis de resultados de los distintos criterios por problema.

= Implementacién del proyecto en forma de biblioteca C+4 ([Stro91] y [Schi99]) para su pos-

terior reutilizaciéon y comparacién con software similar.

1.3. Fases en la Realizaciéon del Proyecto

La realizacion de este proyecto consta de las siguientes fases:

1. Estudio de los EAs y sus variantes celulares.



2. Estudio de las caracteristicas de los problemas ya abordados y de los nuevos definidos en el

proyecto.
3. Implementacion de un sistema que permita facilmente alcanzar los objetivos propuestos.
4. Estudios preliminares sobre simplificaciones de los objetivos del proyecto.
5. Anélisis detallado de técnicas y problemas. Extraccién de conclusiones.

Por tanto, la primera tarea que realizaremos sera el estudio de todo lo relacionado don algorit-
mos evolutivos y, en particular, con los celulares; este estudio comprendera la bisqueda y lectura
de articulos cientificos publicados sobre el tema, pdginas web, libros, etc. Tras esto, el siguiente
paso natural consistird en el estudio de una serie de problemas que se han propuesto para evaluar
el comportamiento del algoritmo genético utilizado, ademés de su implementacién en forma de
librerias implementadas en C++ y que complementen las ya disponibles en la implementacion con
la que trabajaremos. Tras esto nos resta la ejecucién de los diferentes problemas y la extraccion de

conclusiones a partir de estos resultados.

1.4. Organizacién de la Memoria

El documento que aqui se presenta se ha estructurado en 9 capitulos. El Capitulo 1 es una

introduccién al trabajo realizado durante la vida del proyecto.

En el Capitulo 2 se realiza una breve descripcién tedrica de la Computacion Evolutiva en ge-
neral, haciendo especial hincapié en el caso de los Algoritmos Genéticos Celulares (cGAs), que es

el tipo de algoritmo con el que se ha trabajado mayoritariamente en el proyecto.

En el Capitulo 8 se explica en qué consiste cada uno de los problemas que serdan objeto de

estudio en este trabajo.

La representacién que utilizaremos para estos problemas, junto con sus funciones de evaluacién

y los esquemas de correspondientes a sus soluciones se describen en el Capitulo /.

Los primeros resultados aparecen en el Capitulo 5; en €l se detallan los resultados obtenidos
en el estudio de los problemas utilizando tanto rejillas fijas como rejillas dindmicas con cambio
preprogramado, estudiando los resultados desde dos puntos de vista diferentes: el comportamiento
de cada problema con las distintas rejillas y el comportamiento de cada rejilla con los distintos

problemas.



El objetivo de los capitulos 6 y 7 es obtener un tnico criterio que se pueda aplicar a los pro-
blemas, tanto utilizando el valor de adecuacién de los individuos como el de la entropia de la
poblacion, obteniendo buenos resultados. En el primero de estos dos capitulos se describen cuatro
criterios auto-adaptativos, todos ellos basados en el valor de adecuacién de los individuos; a estos
criterios, ampliados también al caso del uso de la entropia, se les realiza un andlisis comparativo
en el siguiente capitulo, decidiendo cuales de ellos se utilizaran para estudiar el comportamiento

de los problemas con estos criterios.

En el Capitulo 8se estudian los resultados proporcionados por el mejor de los criterios (obtenidos
del estudio de los capitulos 6 y 7) aplicado a la entropia y al valor de adecuacién, y empezando por
la rejilla mas rectangular y por la de ratio mas intermedio. En total 4 criterios, que se compararan
entre ellos y con otro criterio adicional que introducimos, mezcla de los criterios basados en la
entropia y en el valor medio de adecuacién y que comienza su ejecuciéon utilizando la rejilla de

ratio mas intermedio.

Por ltimo, en el Capitulo 9 se establecen de manera resumida las conclusiones que se despren-

den del estudio realizado y las propuestas para futuras investigaciones.

En los apéndices de A a H aparecen las tablas con los resultados obtenidos para todos los
problemas con todos los tipos de rejilla y criterios utilizados durante el desarrollo del problema.
También se encuentran las tablas correspondientes a pruebas adicionales que han sido necesario
realizar durante el trabajo, como el estudio comparativo de diferentes criterios, con el fin de elegir
el més apropiado para el posterior estudio de los problemas, o el estudio previo de diferentes valores
de € para tratar de descubrir los més representativos para utilizar después en los problemas. Tras
los apéndices se muestra una lista con las principales referencias utilizadas durante la realizacién

del proyecto.



Capitulo 2

Introduccién a la Computacion

Evolutiva

Hace unos treinta anos, varios investigadores coincidieron en desarrollar, independientemente
cada uno, la idea de utilizar algoritmos basados en el modelo de la evolucién orgdnica como un
intento de resolver las tareas de adaptacion y optimizacién duras sobre computadores. Hoy en
dia, debido a su gran robustez y amplia aplicabilidad, y también a la disposicién de gran poten-
cia computacional, e incluso de hardware paralelo, el campo de investigacién resultante, el de la
computacién evolutiva, recibe firmemente una creciente atencién por parte de investigadores de

muchas disciplinas.

2.1. Computacién Evolutiva

El marco de la Computaciéon Evolutiva [BFM97] constituye un enfoque para la resolucién de
problemas de buisqueda de valores 6ptimos utilizando modelos computacionales basados en proce-

sos evolutivos.

Las técnicas de Computacién Evolutiva se basan en hechos observados en la naturaleza, en la
que los individuos adquieren caracteristicas propias y habilidades sin apenas ser conscientes de ello
a través del mecanismo de la evolucién natural. Este mecanismo se da en casi todos los organismos

a través de dos procesos primarios:

= Seleccién Natural: Determina cudles seran los organismos que se reproduciran. Si un sujeto

no muestra idoneidad morira sin reproducirse.



= Reproduccién: Mediante la reproduccién se garantiza la descendencia del sujeto, ademaés
de la mezcla y recombinacién de los genes de los sujetos que se reproducen (que, teéricamente

son los mejores individuos).

Las implementaciones informaticas que se rigen por estos modelos se conocen como algoritmos
evolutivos [BH90] y su propdsito genérico consiste en guiar una bisqueda estocdstica haciendo
evolucionar a un conjunto de estructuras y seleccionando de modo iterativo las mas adecuadas. De
manera que se puede decir que los EAs estan diseniados de forma que imitan los procesos de evolu-
cién y seleccién presentes en la naturaleza, mecanismos que fomentan la apariciéon de estructuras

organicas complejas y bien adaptadas a su entorno.

No es extrano utilizar modelos presentes en la naturaleza para resolver problemas en el entorno
informatico; prueba de ello son la existencia de técnicas como el Recocido Simulado o Simulated
Annealing [LA8T7], que se basa en el proceso fisico de enfriamiento de un sélido, en el que se van
reorganizando sus particulas hasta conseguir llegar a estados de maxima estabilidad, o las Redes
Neuronales [MRS86], en las que se trata de imitar el comportamiento de las neuronas bioldgicas,

responsables de la conducta inteligente.

La computacion evolutiva destaca por realizar un tratamiento numérico de la informacién, a
diferencia de otros dominios como la Inteligencia Artificial (AI). Podemos encuadrar a los EAs
como una subclase de las técnicas conocidas como Soft Computing o Inteligencia Computacional
[Zade94]; segin esta clasificacién, la Computaciéon Evolutiva, junto a las Redes de Neuronas Arti-
ficiales y la Légica Difusa o Fuzzy Logic [Zade65] forman la tripleta de campos de trabajo, junto
con algunas otras técnicas novedosas, donde se busca la solucién de problemas a través de técnicas

algoritmicas basadas en la representaciéon numérica del conocimiento.

2.2. Algoritmos Evolutivos

Como ya se dijo en la seccién anterior, en la naturaleza existen infinitud de organismos adap-
tados a la supervivencia prdcticamente en cualquier ecosistema (o, lo que es lo mismo, en casi
cualesquiera condiciones). Esto sorprende si consideramos que el medioambiente estd en continua
evolucién y sufriendo cambios constantemente (incluso por la actuacién de factores externos a él),
lo que propicia la extincién de algunas especies y la evolucién de otras, que se adaptan a la nueva
situacion. Ademas, es de especial interés observar que esta evolucion no se realiza conscientemente

por parte de los individuos. Los EAs surgen para tratar de imitar este fenémeno, en el que los



individuos que forman la poblacién evolucionan sin ser conscientes de ello hacia sujetos mejores.
Ademds, son capaces de adaptarse a las nuevas condiciones que se puedan dar debido a posibles

cambios del ecosistema en el que se encuentran [BRYS99].

En el afio 1995, Jones definié a los EAs de la forma siguiente [Jone95]: Los algoritmos mantienen
un conjunto de soluciones potenciales a un problema. Dichas soluciones son utilizadas para producir
nuevas soluciones potenciales mediante la aplicacion de una serie de operadores. Dichos operadores
actian sobre algunas soluciones que han sido seleccionadas por su bondad con respecto al problema

atacado. Fste proceso se repite hasta que se alcanza un cierto criterio de terminacion.

En este capitulo se presentard brevemente la visién cldsica de los EAs, partiendo de una breve
resena sobre los fundamentos biolégicos, mostrando mas tarde una descripcién cualitativa de los
EAs y las familias en las que se han concentrado su estudio. De entre estas familias se estudiard mas

a fondo a los algoritmos genéticos y, dentro de estos, a los algoritmos genéticos celulares.

2.2.1. Bases Bioldgicas de los Algoritmos Evolutivos

Como ya se explicé en la Seccion 2.1, los dos procesos primarios en los que se basan los EAs son
la Seleccion Natural y la Reproduccion. El primero de estos procesos se corresponde con los estudios
desarrollados por Darwing en su Teoria de la Seleccion Natural [Darw59], mientras que el segundo
se puede encontrar estudiado en los trabajos de Mendel sobre Herencia Genética [Mend65]. De
ambos trabajos se pueden extraer una serie de puntos que nos serdn muy utiles si los tenemos en

cuenta:

= La evolucién es un proceso que no opera sobre organismos, sino que actia sobre sus cromo-
somas, que son unos instrumentos organicos que contienen codificada toda la informacién
referente al individuo. Estos cromosomas y, por tanto, la informacién que contienen, son

heredados por individuos de otra generacion mediante los procesos reproductivos.

= Durante la etapa de reproduccién se da el proceso evolutivo; cuando se genera un individuo
nuevo, éste hereda la informacién de los cromosomas de sus progenitores mediante recombi-
naciéon. Asimismo, también se pueden dar en este proceso casos de mutacién de genes, que
propician la variabilidad del material genético de los individuos, y que pueden ser determi-
nantes de la adaptacién del individuo ante posibles cambios del (o en el) entorno en el que

se encuentre.

= Mediante la seleccién natural se permite que los mejores individuos (aquellos con informacién

en su cromosoma més adecuada para el medio en el que se encuentran) tengan mads facilidad



para reproducirse que aquellos individuos que estdn menos adaptados al medio; propiciando,

de esta manera, la extincién de estos tltimos.

Estudiando estos puntos parece légica la existencia de multitud de investigaciones que traten de
trasladar estas caracteristicas al campo de la algoritmia, intentando conseguir sistemas con com-
portamientos similares. Profundizando un poco en esta clase de estudios, nos podemos dar cuenta
de que los procesos que se dan en la naturaleza no persiguen ningun fin, son simplemente procesos
en los que los individuos van interaccionando, reaccionando, entre si, mientras que los sistemas
desarrollados por el hombre si que van persiguiendo un objetivo final. Ademas, es deseable que
este objetivo se encuentre de la manera méas rapida y eficiente posible. Por tanto, podemos pensar
en construir sistemas inspirados en la evolucién natural intentando reproducir lo mas fielmente
posible los principios naturales (se da en el drea de la Vida Artificial [Lang89]), o en utilizar dichos
principios como inspiracién, de manera que los modifiquemos de la manera precisa para obtener
sistemas eficientes en el desempeno de la tarea deseada. Este ultimo enfoque es mucho més préacti-
co que el primero en el sentido de que nos permite encauzar el desarrollo de la evoluciéon hacia
generaciones siempre mejores (o iguales) que las anteriores. En este enfoque es en el que debemos

buscar el origen de los EAs.

2.2.2. Conceptos Generales

Los EAs son ttiles para la solucién de problemas NP! [GJ79], ya que trabajan rdpidamente
en grandes espacios de busqueda gracias a que son capaces de operar sobre varias soluciones si-
multaneamente. Para resolver un problema NP las tinicas técnicas seguras consisten en ir evaluando

exhaustivamente todas las posibilidades hasta encontrar una solucion.

Las principales caracteristicas de los EAs se pueden resumir en que:

= Buscan a partir de una poblacién de distintas soluciones.

= Utilizan una funcién de adaptacién para realizar la busqueda.

= Utilizan reglas de transicién probabilisticas, no reglas deterministas.

= No necesitan grandes requisitos matematicos para la solucion de problemas de interés.

= Se trata de EAs que pueden manejar cualquier tipo de funciones objetivo, y cualquier tipo

de restricciones definidas en espacios de busqueda discretos, continuos o mixtos.

= Son algoritmos de funcionamiento intrinsecamente paralelo, con todas las ventajas que ello

supone, como la ejecuciéon multiprocesador o multicomputador.

1Un problema NP es aquel en el que no es posible asegurar que se pueda encontrar una solucién en tiempo

polinomial



= Tienen mecanismos para disminuir la posibilidad de caer en maximos locales.

= Las soluciones encontradas dependen de unos valores aleatorios que se generan al comenzar.
= Introducen un cierto grado de aleatoriedad en la bisqueda de la solucion.

= No siguen ningin camino de busqueda predeterminado por el espacio de soluciones.

Los principales conceptos que utilizaremos al hablar de EAs se explican a continuacién:

= Cromosoma: Se trata de una cadena finita de valores definidos en un rango determinado

cada uno. Contiene informacion codificada de una posible solucién.
= Gen: Es cada uno de los elementos que forman la cadena del cromosoma.
= Alelo: Es cada uno de los valores (uno o mds) del gen.

= Individuo o genotipo: Cada individuo (ver Figura 2.1) contendrd una posible solucién al

problema. Esta formado por uno o mas cromosomas.

= Valor de adecuacién o fitness: Valor numérico que se asigna a cada individuo para poder

utilizar un criterio capaz de evaluar la proximidad del mismo a una soluciéon éptima.

» Dominancia: Funcién definida para devolver un tnico cromosoma a partir de todos los
cromosomas que contiene el individuo. Es necesaria en poblaciones en las que los individuos
estan formados por dos o méas cromosomas, cuya aplicacién es previa para poder obtener

asi el valor de adecuacién de los individuos.

= Poblacién o fenotipo: Se trata de una expresién (decodificacién) del genotipo en el dominio

del problema.
= Mutacion: Consiste en el cambio del valor de un alelo por otro valor aleatoriamente elegido.

= Vecindario: Conjunto de individuos vecinos a uno dado, es decir, que estan situados préxi-

mos a él en la poblacién segiin una topologia espacial dada.

= Reproduccién: La reproduccion consiste en elegir varios individuos para generar descen-

dientes a partir de ellos.

» Convergencia: Este término fue introducido por De Jong en su tesis doctoral [Jong75]. La
poblacién converge si el 95 % de los individuos que la forman comparten el mismo valor para

cada uno de sus genes.



FITNESS

CROMOSOMAS

Figura 2.1: ESTRUCTURA GENETICA DE UN INDIVIDUO TiPICO EN EAS

2.2.3. Estructura de un Algoritmo Evolutivo

Un EA es un proceso iterativo que opera sobre un conjunto P de individuos que forman una
poblacion, cada uno de los cuales tiene uno o méas cromosomas almacenando toda su informacién; de
manera que este(os) cromosoma(s) pueda(n) utilizarse como representacién de una posible solucién
al problema considerado. Por tanto, cada individuo se convierte en una potencial solucién al pro-
blema tratado. Mediante un proceso adicional de codificacién/decodificacién (p) podemos obtener
la informacién que se codifica en los cromosomas que los individuos contienen. Esta poblacién

puede ser generada inicialmente de forma aleatoria o bien utilizando algin heuristico como ayuda.

El EA cuenta con una funcién (funcion de adecuacion o funcidn de fitness) para asignar a cada
individuo de la poblacién un valor de adecuacién (o valor de fitness), que es un valor que depende
de la informacién contenida en los cromosomas de cada individuo. Este valor de fitness da una
idea comparativa y cuantitativa de lo mejor o peor que es un individuo en relacién a los demas.

Este es el valor por el que el EA regird su estrategia de busqueda.

A grandes rasgos, el funcionamiento de un EA se podria explicar como sigue: Partimos de un
conjunto de individuos -o genotipos (G)- que forman la poblacién, también llamada fenotipo (F).
A partir del fenotipo obtenemos el conjunto de cromosomas de todos los individuos que lo forman.
Sobre los genotipos que componen la poblacién se realizan las operaciones de seleccién (o), repro-
duccién (w,), mutacién (w,,) y reemplazo (¢), que se van realizando de forma repetitiva en cada

una de las iteraciones hasta que se cumple un cierto criterio de terminacién.

Mediante estas operaciones se promociona que los individuos maés aptos de la poblacién se irdn
reproduciendo y, por tanto, irdn transmitiendo su informacién, con mayor facilidad que los menos

aptos, de manera que la poblacién ird evolucionando globalmente hacia individuos mas aptos. El

10



operador de mutacién emula a la mutaciéon genética introduciendo un cierto grado de aleatoriedad

para evitar que el algoritmo caiga en soluciones locales.

Operadores de variacion

Poblacion Calculo | Seleccion Recombinacion Mutacion| Reemplazo Parada? Finalizacion
Inicial Fitness

no

Figura 2.2: ESTRUCTURA GENERAL DE UN EA

De esta manera conseguimos integrar en nuestro modelo los principios de Seleccién Natural y

Herencia Genética de los que se hablé en la Seccién 2.2.1.

Como vemos en la Figura 2.2, el procedimiento estandar que sigue un EA durante su ejecucion
se rige por los siguientes pasos:

= Genera una poblacién inicial de individuos de forma aleatoria.

= Asigna un valor a cada individuo generado mediante una funcién objetivo para el calculo del
fitness, con el fin de determinar la proximidad o lejania de dicha soluciéon con respecto al

optimo.

= Elige los individuos progenitores de acuerdo a su valor de adecuaciéon mediante algin meca-

nismo de seleccion definido para el problema.

= Los individuos progenitores se recombinan o se mutan para formar los individuos de la nueva

generacién.

= Estos nuevos individuos se insertan en la poblacién, bien sustituyendo la anterior poblacién

por completo o bien conviviendo con sus progenitores.

Este procedimiento, que se corresponde con la creacién de una nueva generacion, se repite hasta
que se cumpla un cierto criterio de parada. Podemos ver el pseudocddigo correspondiente a un EA

en el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Pseudocédigo de un Algoritmo Evolutivo

1: t « 0; {Contador de generaciones}

2: P[0] — INICIALIZAR_POBLACION();

3. while NOTCRITERIO_FINALIZACION(Plt)) do

4:  EVALUAR_POBLACION(PIt]); {Evaluacién de la poblacién inicial}

5. P'[t] — SELECCION AR_PROGENITORES(P[t]);

6: P'[t] — APLICAR. OPERADORES_REPRODUCCION (P'[t]); {Nuevas soluciones}
7. Plt+1] «— REEMPLAZAR(PIt], P"[t]); {Poblacién de la generacién siguiente}

8 t«—t+1;

9: end while

10: SOL — MEJOR(PIt]),Vt

2.2.4. Tipos de Algoritmos Evolutivos

De entre las familias mas importantes que han surgido del estudio de los EAs podemos destacar
a los GAs [Mich92], los Sistemas Clasificadores [Gold89], las Estrategias de Evolucién [Rech73], la
Programacién Evolutiva [Mich92] y el paradigma de Programacién Genética [Koza92]. Estos sis-
temas se diferencian principalmente en la estructura de los individuos y en el tipo de tratamiento
al que se les somete, que ejerce una influencia directa sobre el funcionamiento de los operadores de

recombinacién y mutacién.

2.3. Algoritmos Genéticos

Los GAs, desarrollados principalmente por Holland durante los afios 60, son algoritmos de
bisqueda aleatoria basados en el modelo de la evolucién bioldgica ([Gold89], [Holl75]). Holland
llamé6 a esta técnica planes reproductivos, pero tras la publicacién de su libro en el ano 1975

[Holl75] se hizo popular con el nombre de algoritmo genético (GA).

Segun la definicién dada, facilmente podremos deducir que forman parte del campo de la com-
putacién evolutiva. Estos algoritmos tienen en cuenta el proceso de aprendizaje colectivo en una
poblacién de individuos, cada uno de los cuales representa un punto de bisqueda en el espacio
de soluciones potenciales de un problema de optimizacién dado. La poblacién evoluciona hacia
regiones del espacio de busqueda cada vez mejores por medio de procesos aleatorios como son la
seleccién, la mutacién y la recombinacion. El mecanismo de seleccion favorece que, cuando se vaya
a crear la nueva poblacién, los individuos con mayor valor de adecuacién (los méds préximos a la

solucién) se reproduzcan con mds frecuencia que los que cuentan con menores valores de fitness.
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La recombinacion permite la mezcla de la informacién de los padres cuando se le pasa a sus des-
cendientes; mientras que la mutacién introduce un cierto factor de innovacién en la informacién de
los individuos de la poblacién. Normalmente, la poblacién inicial se inicializa con valores aleato-
rios; ademds, el proceso de evolucion se detiene tras haber realizado un nimero predefinido de
iteraciones. Con esta descripcién informal podemos obtener una primera aproximacién a un GA

simple, que se representa en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pseudocddigo de un Algoritmo Genético Simple

1: ¢« 1; {Contador de generaciones}

2. P[0] — INICIALIZAR_.POBLACION();

3: FITNESS_P[0] — EVALUAR_POBLACION(PJ|0]); {Evaluacién de la poblacién inicial}
4: repeat

5. Q[t] — SELECCIONAR_PROGENITORES(P[t — 1]);

6: Q[t] — REPRODUCIR.PROGENITORES(QIt]); {Creacién de nuevas soluciones}
7. Q[t] — MUTAR(Q[t]); {Mutacién de las nuevas soluciones}

8¢ FITNESS Q[t] — EVALUAR_POBLACION (QIt]); {Evaluacién de nuevas sols}

9:  P[t] — REEMPLAZAR(P[t - 1],Q[t], FITNESS_P[t — 1], FITNESS_Q|[t));

10  FITNESS_P[t] — EVALUAR_POBLACION(P[t));

11:  t—t+1;

12: until CRITERIO_FINALIZACION (P]t])

13: SOL — MEJOR(P[t]), vt

John Koza propone la siguiente definicién de GA [Koza92]: Es un algoritmo matemdtico al-
tamente paralelo que transforma un conjunto de objetos matemdticos individuales con respecto al
tiempo usando operaciones modeladas de acuerdo al principio darwiniano de reproduccion y su-
pervivencia del mds apto, y tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciones
genéticas de entre las que destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos objetos matemadticos
suele ser una cadena de caracteres (letras o nimeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las

cadenas de cromosomas, y se les asocia con una cierta funcion matemdtica que refleja su aptitud.

La aplicacién méds comin de los GAs es la de resolver problemas de optimizacién; pero no
todos los problemas pueden ser apropiados para ser resueltos mediante esta técnica. Para que un
problema pueda ser resuelto utilizando GAs debe cumplir una serie de caracteristicas, de entre las

que destacaremos:

= El espacio de posibles soluciones del problema (su espacio de buisqueda) debe estar delimitado

dentro de un cierto rango.
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= Debe poderse definir una funcién de evaluacién que nos indique el grado de validez de una

posible solucién dentro de un rango numérico.

= Las soluciones deben poder codificarse de una forma que resulte aceptable de implementar.

La funcién de aptitud se corresponde con la funcién objetivo o funcién de fitness del problema
de optimizacién. El GA sélo es capaz de maximizar; por tanto, para el caso en que necesitemos
minimizar una funcién debemos usar el reciproco de la funcién maximizada. Una buena funcién
de adecuacién debe ser capaz de fomentar la reproduccion de las buenas soluciones premiandolas
para que sean elegidas mas facilmente durante la reproducciéon y penalizando las malas para que

se extingan.

El proceso de evaluacién calcula el valor de adecuacion para cada individuo de la poblacion. Los
GAs tienen un especial interés porque han demostrado una aplicabilidad ampliamente satisfactoria
en un gran numero de aplicaciones préacticas. A continuacion realizaremos un estudio més profundo

sobre este tipo de algoritmos.

2.3.1. Especificacion Formal de un Algoritmo Genético

Un GA puede representarse formalmente mediante la siguiente tupla de ocho elementos [Holl75]:

GA = (P, u,l,s,p,w, f,t), (2.1)
Donde:
» Tamano de la poblacién: p € N
= Longitud del cromosoma del individuo: I € N/
= Poblacién en la generacién i: P* = (ai,...,al,) € I";1 =0, 1!

= Operador de seleccién: s : [ — [H

= Funcién de determinacién del operador: p: I — Q

Conjunto de operadores genéticos: Q Cw : I x I* — P — I?
= Funcién de evaluacion: f: 1 — R

= Criterio de terminacién: ¢t : I* — 0,1

2P =p: I — [0, 1]representa el conjunto de las distribuciones de probabilidad sobre I
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A esto habria que anadir la posibilidad de que la funcién p pueda ser el resultado de varios

1

operadores genéticos [BH90]; por ejemplo, al individuo a;, obtenido de la generacién inicial por

‘crossover’, puede sufrir una mutacién, siendo entonces su operador genético:
Wl =wmow (2.2)
i m [3) .

Por tanto, describiremos la transicién de una generacién ¢ a otra t + 1 de la siguiente manera:

s(P*) = (P (2.3)
= ((a1)',--. (a)")p((a7)")
= wiViel,...,patt
= wi((a}),P),Viel,...,u (2.4)
P = (el (el (2.5)

2.3.2. Tamano de la Poblacion

Uno de los pardmetros cuyo valor hay que plantearse al disefiar el GA es el relacionado con el
tamano de la poblacién. Es intuitivo pensar que el uso de poblaciones pequenas nos hace correr
el riesgo de no poder cubrir adecuadamente el espacio de busqueda en la generacion inicial de
soluciones aleatorias; mientras que el uso de poblaciones demasiado grandes nos puede acarrear

problemas relacionados con el excesivo coste computacional.

En [GRA7] se realiza un estudio tedrico sobre el tamafio de la poblacién, obteniéndose la con-
clusion de que el tamano éptimo de la poblacién para cadenas de una determinada longitud, con
codificacién binaria, crece exponencialmente con el tamano de la cadena; lo que quiere decir que
cuanto mas larga sea la longitud del cromosoma de los individuos con mas lentitud convergira el

GA y, por tanto, se precisard una poblacién mayor.

2.3.3. Poblacion Inicial

La poblacion inicial se suele crear generando cadenas aleatorias para representar la informacién
de los individuos. Hay muy pocos trabajos en los que se hayan realizado estudios acerca de la
posibilidad de generar la poblacién inicial mediante algtin tipo de regla heuristica. Los resultados
existentes reflejan que esta técnica puede acelerar la convergencia del GA. El problema es que en
muchos casos esta convergencia es tan rapida que supone una desventaja, ya que propiciaria la

convergencia hacia 6ptimos locales.
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2.3.4. Generacion

Cada generacién estd representada por la poblacién en un tiempo determinado. Durante la
ejecucién de un GA se crea un numero determinado de generaciones como maximo, nimero que
se corresponde con uno de los pardmetros del algoritmo. Este pardmetro sirve para detener el
algoritmo cuando no pueda converger a una solucién, y su valor se suele determinar de forma

empirica.

2.3.5. Funcién de Evaluaciéon

Dos factores importantes en el comportamiento de un GA son la funcién de evaluacién (o de

adecuacién) utilizada y la codificacién elegida para la solucién (Seccién 2.3.7).

El propésito de la funcién de evaluacién consiste en asignar un valor de fitness o aptitud a los
individuos generados por el algoritmo. Dicho valor nos indica el grado de adaptacion al medio,
que no es mas que la calidad de la solucién representada. En los casos mads triviales, la funcién
de evaluacion puede coincidir exactamente con la funcién objetivo que se plantea optimizar como
resultado de resolver el problema. Nos interesa construir funciones de evaluaciéon que verifiquen que
para dos individuos que se encuentren cercanos en el espacio de biisqueda, sus respectivos valores

en las funciones objetivo estén préximos.

Una dificultad con la que nos podemos encontrar al trabajar con EAs es la existencia de gran
cantidad de 6ptimos locales en el espacio de buisqueda generado por la funcién de adecuacién, o

también con la posibilidad de que el éptimo global esté muy aislado.

Al disenar una funcién de evaluacién debemos tener en cuenta que no todos los individuos
tienen por qué representar soluciones factibles; nuestra funcién de evaluacién debe ser capaz de
penalizar a aquellos individuos que representen soluciones no factibles. Al encontrarnos en este
caso podemos tomar dos alternativas, como son reparar las soluciones para hacerlas factibles o que

las representaciones y los operadores siempre generen soluciones factibles.

2.3.6. Seleccion

Un aspecto muy importante en el disefio de GAs es la especificaciéon de cémo seleccionar a
los individuos a la hora de la reproduccién. El propésito de la seleccién consiste en dar mayor
probabilidad de ser elegidos a los individuos cuyos valores de adecuacién sean mas altos, con la

esperanza de que sus descendientes puedan incrementar este valor. Las principales funciones de
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seleccién que se conocen se detallan a continuacién [JS97]:

= Ruleta, segin la cual cada individuo tiene una mayor probabilidad de ser seleccionado cuanto

mayor sea su valor de adecuacién.

= Seleccion aleatoria, en la que todos los individuos tienen la misma probabilidad de ser selec-

cionados (independientemente de su valor de adecuacion).

= Seleccion por torneo, en la que se toman dos individuos y se elige el que tenga mayor valor

de adecuacion.

2.3.7. Codificacion

Un GA trabaja con individuos que representan soluciones potenciales al problema. Lo primero
que debemos decidir a la hora de disenar un GA es una codificacién del espacio de soluciones. En
problemas de optimizacién combinatoria es usual codificar la solucién como una permutacién de
valores donde lo que importa es el orden de ciertos elementos. Estos problemas se les conoce a

menudo como problemas basados en el orden.

Debe notarse que este tipo de codificacién representa el valor de una posible solucién asignada

al individuo.

2.3.8. Operador de Recombinacién

Un operador de recombinacion crea uno o més descendientes con informacién genética obtenida
a partir de dos padres®. El propésito de la recombinacién consiste en la combinacién de posiciones
de individuos diferentes para formar nuevos; obviamente, es deseable que los descendientes tengan
caracteristicas que los hagan mejores que sus progenitores. Existe un parametro, la tasa de recom-
binacién (w.), que indica la probabilidad de reproducirse para el operador. Una eleccién tipica del
valor de este pardmetro es w. = 0.6 [Jong75] o superior. La recombinacién funciona eligiendo dos
individuos de la poblacién como padres =’ = (21,...,2) Yy ¥ = (y1,...,41), escogiendo un punto
de cruce x € 1,...,1 —1 de forma aleatoria, e intercambiando entre los dos individuos todos los

bits que aparecen tras la posicion y para formar dos individuos nuevos:

§>/:(33.17'''7',17)(713aj)(uy)fkla"-7yl) (26)
7/:(yla"'7yX71;yX7xX+l7'-'7xl) (27)

3El operador de recombinacién no est4 limitado en este sentido y de manera general crea d descendientes a partir

de p padres, aunque normalmente se cruza una pareja para producir uno o dos descendientes.
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Este operador de recombinacién de un punto ha servido de estandar durante muchos anos. De
cualquier forma, puede ser generalizado a m puntos intercambiando los valores de los cromosomas

de los progenitores cada dos puntos alternativamente [Jong75].

Puntos de Cruce
O

Progenitores 1010 001 4 h

L

01 010
Descendientes 1010 010 110 0011 001 010

Figura 2.3: OPERADOR DE RECOMBINACION BASADO EN DOS PUNTOS

2.3.9. Operador de Mutacién

Otro operador de variacién que se utiliza en GAs es la mutacién. Siguiendo nuevamente una
analogia con la Genética, un operador de mutacién puede alterar parte de la cadena cromosémica
de un individuo, modificando de manera aleatoria el valor de uno o mas de sus genes*. En el con-
texto de los EAs, tradicionalmente se le asigna un papel muy importante a este operador. Produce
diversidad en la poblacion, evitando la convergencia en 6ptimos locales, permitiendo que se creen

nuevas soluciones y aumentando, por consiguiente, la componente de exploracién de la bisqueda.

Cromosoma 1010 0@1 110

Alelo mutado

Cromosomamutado | 1010 01 110

Figura 2.4: OPERADOR DE MUTACION SOBRE UN CROMOSOMA

4Un proceso de mutacién puede crear ocasionalmente mejores o peores individuos. Los procesos de seleccién se

encargaran de mantener las soluciones mas aptas
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2.3.10. Tipos de Algoritmos Genéticos

Entre los campos principales dentro de los GAs estructurados, las dos herramientas mds am-
pliamente conocidas son los GAs distribuidos [AT99] y los GAs celulares [CTTS98]. La diferencia
entre estos dos tipos de algoritmos radica en la forma en la que explotan a la poblacién. En el caso
de los algoritmos distributivos, la poblacién se divide en subpoblaciones que son tratadas como
islas independientes en cada una de las cuales se ejecuta una instancia distinta del algoritmo; estas
instancias se comunican entre si mediante unas cadenas de conexién. Por otro lado, en el caso de los
algoritmos celulares, una tnica instancia del GA opera sobre la poblacién en forma de vecindarios;
es decir, para cada individuo, realiza las operaciones correspondientes entre él y sus vecinos. En
la Figura 2.5 podemos ver tres tipos de GAs: el panmictico (ver Algoritmo 2 en la Seccién 2.3), el

distribuido y el celular.

(a) (h) (c)

Figura 2.5: DISTRIBUCION DE POBLACION: GAS PANMICTICO(A), DISTRIBUIDO(B) Y CELULAR(C)

La ventaja entre el algoritmo celular y el panmictico es que el celular no esta centralizado, de
manera que el ciclo reproductivo se realiza sobre cada individuo y sus vecinos; como, a su vez, dicho
individuo pertenece a varios vecindarios, esto permite que se produzca poco a poco una difusién

de las mejores soluciones a través de la poblacién.

2.4. Algoritmos Genéticos Celulares

Este es el tipo de algoritmos con el que hemos trabajado en este trabajo. Los algoritmos celulares

tienen gran importancia por varias razones:

= Estdn sumergidos en una estructura espacial interna que permite que la diversidad del valor

de adecuacion y del genotipo perdure durante un mayor niimero de ciclos.

= Algunos trabajos establecen las ventajas de utilizar EAs celulares para tareas complejas de
optimizacién (alta eficacia y un reducido ntimero de pasos) en relacién a otros EAs [Balu93]

[MSB91] [ATO0].

19



= Lasimilitud entre GAs y autématas celulares [Toma93] [Whit93], sus aplicaciones potenciales,

y su posibilidad de ser implementados en maquinas SIMD? los hacen dignos de estudio.

2.4.1. Caracterizacién de un Algoritmo Genético Celular

El Algoritmo 3 muestra el cddigo de un cGA. En él se observa el uso de operadores de seleccién
aplicados a la vecindad. El c6digo usa también otros operadores de variacion como DPX1, operador
de recombinacién que crea un nuevo individuo con un cromosoma obtenido a partir de los padres,
y un operador de mutacién. Antes de ser insertado en la poblacién, el algoritmo calcula el fitness

o valor de aptitud del individuo.

Algoritmo 3 Pseudocédigo de un cGA simple
1: for s — 1 to MAX_STEPS do

2:  for x +— 1 to WIDTH do

3: for y — 1 to HEIGHT do

4: nlist — COMPUTE_NEIGH(POS(x,y)); {Vecindario del individuo en (x.y)}

5: parentl «— LOCAL_SELECT (n_list); {Aplica seleccién descentralizada}

6: parent2 < LOCAL_SELECT (n_list);

7: REC(Pc,n_ list[parent1],n_list[parent2],aux_ind); {Recombinacién de 1 solo punto}

8: MUTATE(Pm,aux-ind); {Aplica mutacién con cierta probabilidad Pm}

9: aux_ind.fit «— FIT(aux_ind); {Evalda el nuevo individuo}

10: INSERT_NEW_IND(POS(x,y),aux_ind,aux_pop); {Inserta nuevo ind. en pob. auxiliar}
11: pop «— aux_pop; {Siguiente generacién}

12: end for

13:  end for

14: end for

La poblacién se estructura en una rejilla (o grid) 2D con forma toroidal. Lo primero que hace
el algoritmo es obtener el vecindario definido para el individuo que ocupa la posicién (x,y) (linea
4); se seleccionan los padres de entre los vecinos de dicho individuo (lineas 5 y 6). En la linea 7
se realiza la operacion de recombinacién de los padres seleccionados previamente y se obtiene un
tinico hijo%; posteriormente se le aplica una posible mutacién (segiin un valor estadistico) a este
hijo (linea 8). Después se calcula el valor de adecuacién de este nuevo individuo (linea 9) y se
inserta en una poblacién auxiliar (linea 10) (puede insertarse siempre o sélo si tiene un valor de

adecuacién superior al del individuo en estudio -en caso contrario se insertarfa dicho individuo-).

5SIMD (Single Instruction Multiple Data): Son maquinas capaces de procesar cada instruccién varias veces con

datos distintos simultdneamente
6En este pseudocédigo se ha considerado un solo descendiente, pero, generalmente, se pueden obtener varios

descendientes de la operacién de recombinacién
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Por dltimo, se sustituye la antigua poblacién por la recientemente obtenida (linea 13).

2.4.2. Seleccion Descentralizada y Modelo de Vecindario

En secciones anteriores se sugirié el uso de un operador de seleccién descentralizada en un cGA

o de grano fino, que actie considerando tinicamente los individuos vecinos a uno dado.

De manera general, el operador de seleccién es el encargado de guiar la buisqueda estocéstica
que realiza un GA. Al aplicarlo a un grupo de individuos, dicho operador devolvera uno de entre
ellos que destaque sobre los demés. En tales condiciones, el operador seleccionara normalmente
un individuo con un grado de adaptacién, aptitud o fitness superior a los demas individuos de su

vecindario.

En diversos estudios se han definido vecindarios de varios tamanos, como, por ejemplo el de 5
individuos, denominado comtinmente NEWS (North, East, West, South), que considera el individuo
central y los inmediatamente superior, inferior, izquierdo y derecho; existen estudios sobre otros
vecindarios de tamafios mayores [JS96] [JS97], como es el caso de 9, 13 o compactos de 25, el usar
un vecindario de menor radio hace que las soluciones se extiendan méas lentamente por la poblacién,
induciendo una menor presién selectiva global” y manteniendo mayor diversidad genética® que al

usar vecindarios mayores.

2.4.3. La Ratio Vecindario/Poblacién

Dos pardmetros muy importantes para guiar la busqueda en cGAs son la topologia de la
poblacién y el vecindario definido en ella. Existen muchos articulos que han estudiado el com-
portamiento de GAs segin los valores de estos pardmetros [JS96], y también sobre la combinacién
de valores de ambos [AT00]. Siguiendo la linea trazada por este segundo tipo de estudios, intentare-
mos definir un parametro cuyo valor varie en funcién de la topologia de la poblacion y la definicién
del vecindario; manteniendo una relaciéon biunivoca. Es decir, un determinado ratio se corresponde

con una poblacién y vecindario \inicos, y viceversa.

A este pardmetro, que define una funcién biunivoca con la relaciéon entre la topologia de la

"Por presién selectiva entendemos la proporcién del mejor individuo presente en la poblacién en la siguiente
generacién. Una presién selectiva alta indica que en pocas generaciones el mejor individuo se extendera por toda la

poblacién
8La diversidad de genotipos hace referencia a la mayor o menor composicién de individuos que representen

soluciones diferentes en una poblacién. Existen muchas formas de medirla, una de ellas puede ser la entropia,
medida utilizada en teoria de la informacién. Mantener cierta diversidad de genotipos es fundamental en un algoritmo

genético, para evitar quedar atrapado en un éptimo local
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poblacién y la forma del vecindario, se le conoce como ratio. En la seccidon 2.4.4 se comenta la

importancia que tiene en el estudio de cGAs este nuevo parametro.

Por tanto, la relacion entre el vecindario y la rejilla de la poblaciéon nos permite introducir la
presién selectiva que deseemos. Como sabemos que la ratio es una relaciéon entre ambas estructuras,
nos damos cuenta de la importancia que tiene la ratio en el estudio de algoritmos genéticos, ya
que modificando su valor podemos elegir entre ejercer una mayor o menor presién selectiva. Sobre

el estudio de este comportamiento del cGA con distintos problemas versara el presente trabajo.

2.4.4. El Cambio Dinamico de la Ratio en un cGA

El cGA se comporta de manera muy distinta durante su ejecucién en funcién de la ratio vecin-
dario/poblacién utilizada. En [AT00] podemos encontrar un completo estudio acerca del com-
portamiento del algoritmo genético en funcién de esta ratio. De este estudio se desprende que la
reduccion de la ratio significa reducir la intensidad de seleccion global en la poblacién, promoviendo
la exploracion. De esta manera se espera una mayor diversidad presente en el algoritmo que mejore
los resultados en problemas dificiles, como los multimodales o los epistaticos. Por otro lado, la
btisqueda desarrollada dentro de cada vecindario esta guiando hacia la explotacién de la poblacién
por parte del algoritmo; por tanto, incrementando la ratio logramos ejercer una explotacién local
sobre los individuos de la poblacién. La tinica manera de cambiar de la exploracién a la explotacién
en un cGA durante la bisqueda con una complejidad minima y sin introducir nada nuevo en el

algoritmo consiste en cambiar la ratio existente entre la poblacion y el vecindario.

2.5. Caracterizacion del cGA Utilizado

El ¢cGA utilizado en este trabajo estd implementado en la biblioteca desarrollada en C++ por el
Dr. Enrique Alba durante su tesis doctoral [Alba99]. A continuacién se describirdn algunos detalles

sobre los pardmetros y operadores utilizados en esta implementacion.

2.5.1. Poblacién y Vecindario

Al crear la poblacién inicial se asigna a cada individuo un valor aleatorio, que sera considerado
como una posible solucién. Durante todo el trabajo se ha considerado que la poblacién estd formada
por 400 individuos, que estdn dispuestos en una malla (o grid) toroidal. Se utilizardn vecindarios

de 5 individuos (el individuo a estudiar y sus cuatro vecinos) que siguen el patrén de diseio NEWS
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(North-East-West-South), ya explicado en la Seccién 2.4.2.

La poblacién se implementa como una tdnica lista de p (Numero de individuos que forman la
poblacién) individuos P = {ao,...,a,—1}, donde cada individuo a; se aloja virtualmente en la

posicién (x,y) de una rejilla de tamano w x h, siendo:
X()=j modw Y(j)=j+w h=p/w je{0,...,u—1} (2.8)

Por otro lado, el individuo que se encuentra en la posicién (x,y) de la malla estd almacenada en

la lista de la poblacién:

pos(z,y) =y*xw—+x (2.9)
Por ultimo, el vecindario NEWS se definira de la siguiente manera:
v(j) = news(j) = {n,e,w', 5} (2.10)

n= pOS(X(j), — “mod (Y(.])v h)) €= p05(+ +mod (X(j)vw)’ Y(]))
w' = pOS(— ~mod (X(]),U)),Y(j)) §= pOS(X(j)a + +mod (Y(J)a h))

(2.11)

Las funciones incremento y decremento acotado utilizadas en las ecuaciones 2.11 se definen a

continuacion:

+ Fomod (i k) = (i + D)mod k. — — 04 (4,k) =1 >02(i — 1) : k (2.12)

2.5.2. Operadores Genéticos

El operador de seleccién elige a dos padres distintos para limitar en lo posible las redundancias
con un coste minimo (casi nulo). La eleccién de los padres del individuo se realiza entre los vecinos

(segun la estructura NEWS) de dicho individuo.

El operador de recombinacién utilizado es el conocido como DPX (Distance Preserving Crossover),
que trata de generar un hijo que esté a la misma distancia de sus dos padres. Su objetivo es intentar

que las distancias entre hijo y padre 1, hijo y padre 2, y padre 1 y padre 2 sean iguales.

Por tdltimo, el operador de mutacién cambia el valor de un alelo del individuo segin un cierto

valor probabilistico, llamado probabilidad de mutacion.

El reemplazo elimina el individuo considerado sélo si el nuevo individuo obtenido tiene un valor
de fitness mejor; en caso contrario se mantendrd el individuo antiguo en la poblacién. De esta

manera evitamos retroceder en nuestra busqueda del 6ptimo global (solucién) con un bajo coste.
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2.5.3. Cambiando la Forma de la Rejilla

Como se explicd en la Seccion 2.5.1, la poblacién estd formada por una tnica lista de individuos
sobre la cual se implementan una serie de operaciones que nos permiten tratar dicha lista como
una malla toroidal de individuos. Los individuos que forman dicha lista no cambian de posicién
nunca, en ella sélo pueden insertarse o eliminarse individuos debido a los efectos del operador de

recombinacién.

Por tanto, al cambiar la forma de la malla que organiza la disposicién de poblacién de z X y
a x’ x 3y, los 2’ primeros individuos de la lista formardn la primera fila de la malla, los siguientes
2’ formardn la segunda fila, y as{ hasta completar las ¢y’ filas. Mientras que antes del cambio de
rejilla, la malla que forma la poblacién tenia y filas la primera de las cuales estaba formada por
los x primeros elementos de la lista, la segunda por los = siguientes, y asi sucesivamente hasta

completar la malla entera.

2.5.4. Definicién de la Ratio

El concepto de ratio y su utilidad ya fue presentado con anterioridad en la Seccién 2.4.3. Ahora
pasaremos a dar la definicién matemaética de la ratio utilizada en el cGA utilizado. El ratio del

vecindario con respecto a la poblacion viene dado por la ecuacion:

RadiOVecindario

Ratio = (2.13)

RadiOG,«id

La definicién que se utilizard para evaluar el radio, tanto el del grid como el del vecindario

serd [AT00]:

n YT T

o — \/z (CEIEES ) KR MY/ 3/ 7 214)

La féormula elegida para obtener el radio mide la dispersion de n* patrones, y destaca por ofrecer
siempre valores distintos para rejillas distintas. Ya que otras posibles medidas del radio como por
ejemplo el radio del circulo mas pequeno que comprenda el rectdngulo que forma la rejilla. Segin
vemos en la Ecuacién 2.14, como el vecindario que utilizaremos durante todo nuestro estudio es el
mismo (NEWS), la tinica manera posible de modificar la ratio vecindario/poblacién serda modificar

el radio de la poblacién; de manera que cuanto mas estrecha sea la rejilla, mayor serd su radio y,

por tanto, menor serd la ratio.

2.5.5. Cambio Dinamico de la Ratio

El objetivo que perseguiremos durante nuestro estudio consistird en ir modificando esta ratio

para ir moviéndonos poco a poco hacia la exploracién del algoritmo por toda la poblacién o la
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explotacién exhaustiva de la misma, segiin sea necesario.

Existen tres posibilidades que se pueden utilizar para incrementar el ratio. éstas son: modificar
el radio del vecindario, modificar el radio del grid o realizar ambas modificaciones. Aqui nos cen-
traremos en la modificacién del radio del grid, aunque serd interesante estudiar la tercera opcién

més adelante.

Por tanto, para aumentar el ratio, nuestro objetivo serd el de disminuir el radio del grid. Esto se
conseguird redistribuyendo en un nuevo grid de distinta forma al inicial los elementos que forman

parte de la poblacién; y, para disminuir dicho ratio, tendremos que aumentar el radio del grid.

Lo que queda por estudiar serd cudndo (segun sean rejillas fijas, dindmicas preprogramadas o
dindmicas auto-adaptativas), y en base a qué pardmetros, se debe realizar dicho cambio. De entre
las posibles métricas en las que nos podemos apoyar para ver los efectos de la utilizacion de las
diferentes rejillas, nos centraremos en la diversidad de genotipos y en el valor que la funcién de

fitness asocia a cada individuo de la poblacién.
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Capitulo 3

Descripcion de los Problemas

Estudiados

A continuacién se especifican los problemas seleccionados para el estudio que se ha realizado
durante el proyecto. Entre estos problemas se han incluido los descritos en [AT00], que han sido
resueltos utilizando el mismo GA y siguiendo los mismos principios que los aqui utilizados, pero
s6lo en los casos de rejillas fijas y dindmicas preprogramadas. En este trabajo se ampliard ese
estudio al caso de las rejillas dindmicas auto-adaptativas y con todos los problemas descritos a

continuacion.

3.1. Problema del Diseno de Cédigo Corrector de Errores

(Error Code Design Problem - ECC)

El problema consiste en la construccién de un cédigo binario asignando palabras de cédigo a
un alfabeto de forma que resulte minima la longitud de los mensajes transmitidos, a la vez que
se les intenta proveer de la maxima capacidad posible de deteccién y/o correccién de eventuales

errores que puedan aparecer durante la transmisiéon del mensaje.

La resolucién del problema entrana una gran dificultad en el sentido de que ambas restric-
ciones (minima longitud de las palabras y méxima capacidad de deteccién/correccién de errores)
se contraponen, ya que cuanto mayor sea la capacidad de deteccién/correccién de errores mayor
debe ser la redundancia de la informacién incluida en las palabras del cédigo y, por tanto, mayor
sera la longitud de dichas palabras. Por tanto, se hace necesario establecer un compromiso entre

la longitud de las palabras del c6digo y la capacidad de deteccién/correccién de errores.
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= Instancia del problema: Se utilizard una tripleta (n, M, d). El significado de los elementos que
la componen se detalla a continuacién:
e n: Longitud de las palabras de cédigo
e M: Numero de palabras de cédigo

e d: Minima distancia de Hamming entre dos palabras cualesquiera del codigo.

= Solucién Factible: Un conjunto de M palabras de cédigo binario de longitud n distintas entre
si.
= Funcién objetivo: La suma de las distancias de Hamming entre las palabras que forman el

codigo:
M M

FO=33 (31)

i=1j=1
i#]
siendo d;; la distancia minima distancia de Hamming entre las palabras i y j del cédigo C.

= Solucién 6ptima: El objetivo del problema consiste en obtener M palabras binarias de longi-
tud n; con la propiedad de que la distancia de Hamming que exista entre ellas sea maxima,
de forma que sea posible la deteccion o incluso la correccién de errores en el méximo niimero
posible de bits de las palabras de cédigo. Es decir, la soluciéon éptima serd aquella que mini-

mice la ecuacion 3.1.

Cuanto mayor sea el valor asignado a d, mayor serd la tolerancia a errores del cédigo resultante

y , por tanto, mejor serd la solucién encontrada.

Es importante comprender que dado un M fijo, conforme se va haciendo mayor el valor de n,

el espacio de bisqueda de las posibles palabras del c6digo va creciendo exponencialmente.

Formalmente, podriamos representar el problema mediante la funcién:
f:CxMw—d, (3.2)

donde C € B™; sabiendo que B € {0, 1}.

3.2. Modulacién en Frecuencia de Sonidos (Frequency Mo-

dulation Sounds - FMS)

El problema de los modulacién en frecuencia de sonidos estd propuesto en [TGCF97] como

una tarea realmente dura que consiste en ajustar un modelo general y(¢) en una funcién de sonido
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bésica yo(t). El objetivo es minimizar la suma de errores cuadrados dados por

= Instancia del problema: Un vector de 6 ntimeros reales (¥ = (a1, w1, az, ws,as,w3)) v las
ecuaciones 3.3 y 3.4 que se corresponden con las funciones transformada y objetivo, respec-

tivamente.

y(t) = aq sin(w1t0 + ag sin(wqtd + a3 sin(wsth))) (3.3)

yo(t) = 1.0sin(5.0t0 — 1.5sin(4.8t6 + 2.0sin(4.9t6))) (3.4)

= Solucién Factible: Seis ndmeros reales.

= Funcién objetivo: La suma de los errores cuadrados de la diferencia de las funciones 3.3 y

3.4:
100

Epns(&) =Y (y(t) = yo(1)? (3.5)

t=0
= Solucién éptima: Encontrar seis pardmetros que asignen cero al valor del error cuadrado
medio expresado en la Ecuacién: 3.5. Es decir, que ajuste al méximo a la funcién y(t) el

objetivo yo(t).

= Solucién aceptable: Cuando el error caiga por debajo del valor 0.01 se considerara que se ha

encontrado una solucién aceptable.

Tanto 3.3 como 3.4 tienen el mismo valor para el parametro 6, que se corresponde con la

expresiéon 0 = 120—”0. El problema resultante es una funcién multimodo altamente compleja con una

fuerte epistasis y con minimo valor en Epj;s = 0.0.

3.3. Problema del Corte Maximo de un Grafo (Maximum

Cut - MAXCUT)

Sea un grafo ponderado® G = (V, E), con V el conjunto de vértices del grafo y E el conjunto de
ejes que lo forman, el problema del corte méximo de un grafo consiste en dividir G en dos subgrafos
disjuntos Gy = (Vo, Ep) vy G1 = (V1, Ey), de forma que VoNV; = 0, VoUV; =V y de manera que la

suma de los pesos de los ejes que unen los vértices de cada uno de los subgrafos entre si sea maxima.

Es decir, el problema trata de dividir el grafo inicial G en 2 grafos G; y G2, de manera que
n

VonVy =0y VoUV;y =V haciendo méxima, adem4s, la funcién Z e;j * w;; sabiendo que e;; =1
ij=1

1Grafo ponderado es aquel que tiene asignados pesos en sus ejes
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si existe el eje que une los vértices i y j y w;; es el peso de dicho eje.
Mas formalmente, podemos definir el problema del corte méximo de un grafo como sigue
[Stin87]:

= Instancia del problema: Un grafo ponderado G = (V, E), donde V = {1,...,n} es el conjunto
de vértices y E es el conjunto de ejes. w;; es el peso del eje (4, 7). Asumiremos que w;; = wj;

yquew; =0Veel,... n.

= Solucién factible: Un conjunto C' conteniendo todos los ejes que poseen un extremo perteneciente
a Vpyelotroa Vi, donde VoNVy =0y VouUV; = V. En otras palabras, Vg y V4 forman una

particién de V.

= Funcién objetivo: La suma de los pesos de los ejes pertenecientes a C':

= Solucién éptima: Un corte que optimice el peso de la funcién de la Ecuacién 3.6.

Podemos definir la funcién MAXCUT como sigue
f:PxEw—W, (3.7)

Se puede comprobar consultando [Karp72] que este problema es NP-completo?.

3.4. Problema Enganoso Masivamente Multimodal (Mas-

sively Multimodal Deceptive Problem - MMDP)

secc:MMDP El problema engafioso masivamente multimodal ha sido disenado expresamente
para resultar dificil de resolver para los GAs [GDH92|. Posee dos caracteristicas que hacen a los
problemas complejos de resolver por mediante estos algoritmos: el problema engafioso (deceptive)

y el de masivamente multimodal (massively multimodal).

= Instancia del problema: El problema MMDP estd formado por k subproblemas, de 6 bits

cada uno.

= Solucién factible: La compuesta de k cadenas de 6 bits cada una.

2NP es el tipo de problema de decisién para el que la solucién propuesta ante una entrada puede ser comprobada
en tiempo polinémico para ver si se trata realmente de una solucién. NP-completo es todo problema que posea

transformacién inversa desde su expresién equivalente en forma polinémica

30



= Funcién objetivo: La suma de los valores de los k subproblemas que componen el problema:

_— k 3
Fryvpp(subpr) = Z fitnessguppr, (3.8)

i=1
= Solucién éptima: Aquella que maximiza el valor de la ecuacién 3.8, que se corresponde con

el valor k.

La solucién 6ptima se corresponde con el caso en el que todo subproblema estd compuesto de
cero o seis unos. Todos los subproblemas contribuyen al fitness segin el niimero de unos que posean

(ver Figura 3.1), como se muestra en la Tabla 3.1.

Cada uno de los k problemas que forman el MMDP posee la que caracteristica de ser enganoso,

ya que todos ellos constan de dos méximos globales y un atractor engafoso (punto ¢ en la Figura

3.1). Por tanto, cada una de los k subproblemas que utilizaremos poseen un total de +2=
3

20 + 2 = 22 éptimos; de los cuales tan sélo 2 seran globales. Y teniendo en cuenta el problema
completo (con los k subproblemas), el niimero de méximos locales es realmente grande (unos 22%),

de los cuales sélo 2¥ son soluciones globales.

Valor de la Funcion

0 0 20
Numero de unos

Figura 3.1: CONSTRUCCION INTUITIVA DE UNA FUNCION ENGANOSA BIPOLAR

3.5. Problema de Tarea con Espera Minima (Minimum Tardy

Task Problem - MTTP)

El problema de tarea con espera minima (MTTP) consiste en un problema de organizacién de
tareas. Se puede comprobar consultando [Karp72] que este problema, al igual que MAXCUT, es

NP-Completo. La definicién formal del problema se presenta a continuacién [Stin87]:

31



Numero de Unos | Valor de la Funcién (fitnesssubpr)
0 1.000000
1 0.000000
2 0.360384
3 0.640576
4 0.360384
5
6

0.000000
1.000000

Tabla 3.1: VALORES QUE PUEDE TOMAR CADA SUBPROBLEMA DE MMDP

= Instancia del problema:

e Tareas: 1,2,...,n;coni >0
e Longitudes: l1,l9,...,0l,; conl; >0
e Limites de tiempo: dq,ds,...,dy,; con d; >0

e Pesos: wy,ws, ..., wy,; con w; >0
= Soluciones: Una planificacién g definida en
SCT/g:Sw— ZtU{0}/Vi,j€S: (3.9)

1. Sig(i) < g(j4) = g(i)+1; < g(j), lo que nos asegura que una tarea no se puede planificar

antes de que se complete la anterior.

2. g(i) +1; < d;, lo que nos asegura que toda tarea se completa antes de llegar a su limite

de tiempo.

= Funcién objetivo: Se corresponde con la suma de los pesos de las tareas no planificadas:

W= > w (3.10)

€T —S

= Solucién éptima: Se corresponderd con la planificacién S que posea el minimo W.

El subconjunto S del conjunto de tareas T' es una planificacion factible si es posible pensar en

ella como una lista de tareas ordenadas en orden creciente segtin su tiempo limite de vida, sin violar

en ningin caso este tiempo [Stin87]. Si no estuvieran en este orden, para comprobar la correccién

de la planificacion seria necesario desarrollar un paso previo que ordenara las tareas segun el orden

creciente de sus limites de tiempo de vida y renombrarlas en la forma d; < ds < ... < d,.

32



3.6. El Problema de las P Cimas (P-PEAKS)

El problema de las P cimas es un generador de problemas propuesto en [JPS97]. Un generador
de problemas es una tarea facilmente parametrizable que tiene un nivel de dificultad ajustable,
permitiéndonos obtener instancias con dificultad tan alta como queramos. Ademads, utilizar un
generador de problemas elimina la posibilidad de ajustar a mano los algoritmos para un problema
particular; por tanto nos proporciona una mayor justicia a la hora de comparar algoritmos. Con un
generador de problemas evaluamos los algoritmos en un ntimero elevado de instancias de proble-
mas aleatorios distintos entre si en cada ejecucién, incrementdndose asi el poder predictivo de los
resultados para la clase problema. El generador de problemas estudiado en [AT00] es el P-PEAKS
[JPS97].

» Instancia del problema: Consistird en P cadenas de longitud N bits cada una.
= Solucién factible: Cualquier cadena de N bits.

= Funcién objetivo: La minima distancia de hamming entre la cadena y la cima mas proxima
a ésta:

P
fr-pEAKs(Z) = ml’{l{HammingD(f, Peak;)} (3.11)
1=

= Solucién éptima: Se corresponde con el caso en el que la funcién 3.11 valga cero.

Las P cadenas aleatorias que tendremos en la instancia del problema representan la localizacion
de las P cimas en el espacio de busqueda.

Para evaluar una cadena arbitraria de bits, primero se localiza el pico méas cercano en el espacio
de Hamming. Entonces el fitness de la cadena de bits es el niimero de bits que la cadena tiene en
comun con esa cima cercana, y dividido por N (ver Ecuacién 3.11). Los problemas con un nimero
mayor o menor de cimas poseen una mas o menos elevada epistasis, respectivamente.

Se ha incluido este problema en nuestro trabajo por su interés en el estudio de la mutacion y el
emparejamiento en GAs. Consideremos un problema simple 2-PEAKS [Kenn98|, con éptimos en
las cadenas 000...000 y 111...111. Los individuos con el 50 % de 1’s y 0’s seran los que posean un
menor valor de adecuacién. La mutacién de cualquier individuo con elevado valor de adecuacién
en cualquier cima tenderd a mantener al individuo en dicha cima, pero alejandolo del valor del
optimo global para esa cima. Por otro lado, la recombinaciéon produce resultados algo diferentes,
dependiendo de la localizacién de los padres: si los dos padres estan en la misma cima, es de es-
perar que el descendiente estara con una alta probabilidad en la misma cima; pero si los padres se
encuentran en cimas distintas, lo més probable es que el hijo se encuentre en un valle entre ambas

cimas, donde el valor de adecuacion es bastante bajo.
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Por tanto, podemos tener la hipdtesis de que el emparejamiento puede danar el rendimiento
del algoritmo. ;Qué sucede si hay méas de una cima? Parece 16gico pensar que el emparejamiento
serd ain mas deteriorante, ya que el emparejamiento de individuos de diferentes cimas es maés
probable que produzca atn peores descendientes hasta que la poblacién converja a una cima. De

aqui el interés que produce este problema en el estudio de la mutacién y el emparejamiento.

3.7. Satisfaccién de Clausulas Légicas (Satisfiability Pro-
blem - SAT)

Antes de definir el problema, debemos introducir algunas definiciones:

= Literal: Variable booleana x; o su negacion T;

= z; (0 T;) se satisface respecto a una entrada a = (a1, a9, ...,a,) si a; =1 (0 a; = 0).
= Clausula: Es una disyuncion de literales.

A continuacién pasaremos a describir el problema.

3.7.1. El Problema SAT

Una vez aclaradas las definiciones anteriores, podemos definir el problema de satisfacciéon de
cldusulas 16gicas (SAT) como sigue: dada una funcién légica f : B® — B = {0, 1}, encontrar una
asignacién de variables (si existe) z = (z1,%2,...,z,) € B, tal que f(z) = 1. Asumimos que
f viene dada en su forma normal conjuntiva sin que ello suponga una pérdida de generalidad®:

f=CiANCyN...ANCp, donde C; es una disyuncién de I; (i € {1,...,k}) literales.

Por tanto, dada una férmula légica expresada en su forma normal conjuntiva f = Cy A Cy A
... AN Cy, en la que cada C;, con i € {1,...,m}, estd formada por la disyuncién de k literales
C; = 1VIaV.. Vi, el problema SAT trata de encontrar una asignacién de variables z = (1, ..., %,)
de forma que satisfaga a la férmula f; o, mds formalmente, de forma que f(x) = 1. Mientras que
en el caso del problema kSAT ademds debe cumplirse que dicha asignacién de variables satisfaga

todas y cada una de las cldusulas que forman f; es decir, C;(z) = 1\Vi € {1,...,m}.

El problema SAT ha recibido mucha atencién por parte de la comunidad cientifica debido al
hecho de que cualquier problema del tipo de problemas NP puede ser transformado en tiempo

polinomial a un problema SAT equivalente (teorema de Cooke); mientras que la transformacién

3Cualquier férmula légica puede ser expresada en su forma normal conjuntiva (CNF) y disyuntiva (DNF)
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inversa en tiempo polinomial puede no existir. Al tipo de problemas que si poseen esta transfor-
macién inversa se les denomina NP-completos. El problema SAT fue el primero para el que se

demostré su pertenencia a la clase de problemas NP [Cook71].

Al igual que en muchos otros tipos de problemas, en la funcién SAT aparece una caracteristica
llamada transicion de fase, cuya presencia en el problema implica que al variar un parametro del
mismo éste pasa de ser facilmente resoluble a ser muy dificil de resolver. La zona de transiciéon en
la que el problema pasa de tener fécil solucién a tener solucién dificil se denomina region sensible

o region critica. En la Figura 3.2 se puede apreciar esta regién critica sombreada para el problema

SAT con 200 variables.

100

% Cldusulas satisfacibles

4.3 10
Relacion m/n

Figura 3.2: PORCENTAJE DE SATISFACTIBILIDAD Y DIFICULTAD DEL PROBLEMA (NORMALIZADA

DE 0 A 100) PARA EL PROBLEMA 3-SAT CON 200 VARIABLES [CD96]

Muchos estudios como [Kiho95], [Smi97], [Hay97] o [SC95]han analizado la fase de transicién
presente en SAT y de ellos se desprende que la dificultad de encontrar solucién estriba en funcién
de la tasa ¢ = =, siendo m el nimero de cldusulas que componen la funcién y n el de variables
distintas que existen en el problema. En concreto, para problemas 3SAT, el incremento de la difi-

cultad comienza cuando ¢ ~ 4.25. Para ¢ < 4.25 el problema es de facil solucién: es satisfacible con
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una alta probabilidad y existen multitud de asignaciones de variables que llevan a una solucién;

mientras que si ¢ > 4.25 el problema resulta dificil de resolver.

Para que kSAT encuentre solucién necesariamente la férmula debe ser satisfacible. Segun el
objetivo de bisqueda del problema que queramos utilizar podemos encontrar distintas variantes al
problema kSAT, como son MAX-kSAT y COUNT-kSAT (en adelante, siempre utilizaremos k = 3,
y simplificaremos estos nombres a MAXSAT y COUNTSAT)[FIJWO00].

3.7.2. El Problema MAXSAT

El problema MAX-kSAT puede definirse como sigue [BCCGO0]:

= Instancia: Un conjunto X = {z1,...,z,} de variables l6gicas y una coleccién C = {C1,...,Cp}

de clausulas con exactamente k literales.
= Solucién: Una asignacion de verdad a las variables de X.

= Medida: Numero de cldusulas satisfechas por la asignacién de verdad.

Consideremos el caso en que k = 3, es decir, las clausulas que forman el problema estan for-

madas por exactamente tres variables.

El objetivo del problema MAXSAT consiste en encontrar una asignaciéon de variables X =
(x1,...,2y) de forma que satisfaga el maximo nimero posible de cldusulas. Se puede ver en [GJ79]

que el problema MAXSAT es un problema duro incluso utilizando clausulas de tan sélo dos literales.

En este estudio utilizaremos el tipo de cldusulas presentado en [Papa94], que se puede definir

mediante los siguientes puntos:

» Variables utilizadas: x;, con 1 <1 < n.

3

)

» Descripcién de las cldausulas (cldusulas de Horn): x; V Z; V Tf, con (4,4,k) € {1,...,n}

siendo i # j # k # i.

Utilizando este tipo de clausulas resulta sencillo comprobar la evolucién que va realizando el
algoritmo durante su ejecucién, ya que la tunica solucién que satisface todas las clausulas es la que

asigna unos a todas las variables.
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3.7.3. El Problema COUNTSAT

Para el estudio que realizaremos, vamos a transformar MAXSAT en un problema polinomial
[FTW00]
COUNTSAT, :{0,1}" — Z, (3.12)

donde COUNTSAT, (x) se corresponde con el nimero de clausulas que satisfacen la entrada z.

De esta manera, el objetivo de nuestro GA serd encontrar la entrada x que maximice el valor de

la funcién COUNTSAT.

= Instancia del problema: Una cadena de n bits, que se corresponden con las n variables logicas.
= Solucién factible: Cualquier asignacién de valores légicos sobre dicha cadena.

= Funcién objetivo: La funcién que cuenta el nimero de cldusulas que se satisfacen con los

valores l6gicos asignados a las variables en la cadena de n bits.

Feountsar, () = Z x; + Z Z Z (1= (1 —z)zjap) (3.13)
1<i<n 1<i<n 1<j<n 1<k<n
J#L kFik#]
= Solucién éptima: Se corresponde con el caso que maximice el valor de la funcién 3.13.

Por tanto, dada una secuencia de clausulas Cy,Co,...,C), sobre las variables x1,xs,..., 2y,
COUNTSAT devuelve el nimero de cldusulas que satisface la entrada a. En nuestro caso, cada

cldusula C; serd una cldusula de Horn de tres literales (presentada en [Papa94]).
El problema que estudiaremos tratarda de encontrar la entrada que haga maximo el valor de-

vuelto por COUNTSAT; el cual, como es facil ver, serd el correspondiente a la entrada que asigne

a todas las variables el valor 1.
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Capitulo 4

Representacion de los Problemas y

Funciones de Evaluacion

A continuacién se describira la representacién de la solucién que se ha utilizado en los indivi-

duos para cada problema; asi como la funcién de evaluacién utilizada en cada caso.

El capitulo estd estructurado de forma que en la Seccién 4.1 se detallan los pardmetros de
implementaciéon comunes a todos los problemas estudiados y en las restantes secciones, de la 4.3
a la 4.8, se van estudiando estos problemas de manera individual; describiendo los parametros

especificos que utilicen.

4.1. Parametros Comunes Utilizados en la Resolucion de los
Problemas

Los pardmetros utilizados para resolver los problemas siguen, por lo general, y mientras no
se indique lo contrario, las mismas pautas que las establecidas en [AT00] y que se especifican a

continuacion:
= Tamano de la poblacién: 400 individuos
= Seleccién de los dos padres: Roulette Wheel !
» Tipo de emparejamiento: DPX12

= Probabilidad de emparejamiento: p. = 1.0

1Ruleta Rusa; descrita en la Seccién 2.3.6
2Partiendo de dos padres obtenemos un hijo con la porcién mas larga del mejor padre.
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= Tipo de reemplazo: Replace if better3
= Valores de los alelos: {0,1}

= Probabilidad de mutacién: p,, = %; Siendo L la longitud del genotipo.

A continuacién se pasard a describir, para cada uno de los problemas estudiados, los detalles
de implementacién: La codificacién de la soluciéon empleada en los individuos y la funcién de

evaluacién que aplicaremos a dichas soluciones.

4.2. Satisfaccién de Clausulas Légicas (COUNTSAT)

El problema COUNTSAT es un problema especialmente dificil de resolver para un GA debido
a la existencia de un maximo local de valor muy préximo al méaximo global y del que es muy dificil
salir, ya que al estar lejanos los maximos global y local, una vez que el algoritmo se aproxime al
maximo local, tendrd que dar un salto muy grande para salir de ese maximo local y asi poder
encontrar el global. Todo esto se puede ver claro en la Figura 4.1, extraida de [FJWO00], donde se
reflejan los valores que toma la funcion COUNTSAT con 40 variables con la entrada extendida al
rango [—10,45]. El méximo local se corresponde con el valor de la funcién para la entrada en la que
todas las variables toman valor 0, mientras que el maximo global se dara con la entrada formada

por 40 unos.

Para decidir el nimero de literales que utilizaremos durante el estudio del problema se ha de-
cidido ejecutar el problema con distintos nimeros de variables y siempre bajo una misma rejilla,
la de 20 x 20, y con la misma probabilidad de mutacién la definida como p,, = % Se han realiza-
do pruebas de ejecucién para instancias de 20, 23, 25, 27 y 30 variables distintas. Los resultados

obtenidos con estas pruebas se detallan en la Tabla 4.1.

Variables | Num. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
20 22340.43 £ 17114.63 8.71 +6.52 23.33%
23 27534.33 £ 10413.14 13.33 £ 5.13 10%
25 24059 £ 0 114+0 3.33%
27 62956 + 4536.8 30.5 £ 2.12 6.67 %
30 0 0 0%

Tabla 4.1: EsTubpIO DEL PROBLEMA COUNTSAT CON DISTINTOS NUMEROS DE VARIABLES

3El hijo reemplaza a su padre sélo si su valor de adecuacién es mejor.
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Figura 4.1: FuNciON COUNTSAT PARA INDIVIDUOS DE LONGITUD 40

Vistos estos resultados se ha decidido implementar el problema con 20 variables, ya que es el
caso que da mayores porcentajes de soluciones encontradas. Una vez realizada esta eleccién se ha
resuelto el problema utilizando distintas probabilidades de mutacién con el fin de intentar incre-
mentar el porcentaje de soluciones encontradas. La tabla 4.2 muestra los resultados obtenidos por

el problema segun la probabilidad de mutacién utilizada.

Estudiando los resultados de la Tabla 4.2 se ha decidido utilizar la probabilidad de mutacién

1
2L

de 0.025, que coincide con el valor de para el caso de L = 20 variables.

La funcién que el problema COUNTSAT, (z) trata de maximizar es:

FCOUNTSATn (17) = Z x; + Z Z Z (1 — (1 — xi)zjzzrk) (41)
1<i<n 1<i<n 1<j<n 1<k<n
J#1 k#Fik#]
Segtin se puede comprobar en [FJWO00], podemos obtener a partir de 4.1 una férmula que nos

permita evaluar COUNTSAT, (x) en orden lineal (O(n) frente a O(n®) de 4.1). Esto lo logramos

ya que, gracias a la simetria podemos obtener una descripcién més simple de COUNTSAT, (x)
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Pr. Mutacién | N. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
0.0 29235.55 + 24100.37 11.36 +9.28 36.67 %
0.01 25963.75 + 31919.25 11.67 +14.31 40 %

0.015 19336.11 £ 8496.51 7.97+3.39 30%
0.02 24095.45 + 10009.68 9.45 £ 3.96 36.67 %
0.025 24326.33 + 16321.27 9.67 £6.43 40 %
0.03 16403.55 £ 13037.69 6.45 £ 5.28 36.67 %
0.035 36203.57 £ 20559.11 14.29 £ 8.3 23.33%
0.05 25512.63 + 14232.37 10 +£5.53 26.67 %
0.075 16540.25 £+ 15727.43 6.75£5.91 13%
0.1 24059 + 16932.46 10.67 £ 7.64 10%
0.15 0 0 0%

Tabla 4.2: ESTUuDIO DEL PROBLEMA COUNTSAT CON DISTINTOS VALORES DE PROBABILIDAD

DE MUTACION

definida en s = Zmi de la forma: COUNTSAT} : 0,...,n — R. Como (1 — (1 — x;)z,zk) =

i=1
1 —xjx, + 22K, COUNTSAT(Z) se puede escribir como:

COUNTSAT; () =s+n(n—1)(n—2) — 2(n — 2) Z zjz, + 6 Z zizjr,  (4.2)

1<j<k<n 1<i<j<k<n
Tras definir s = 21 + ...+ z,, de la Ecuacién 4.2 obtenemos la funcién que se utilizard durante

la ejecucién del problema:

COUNTSAT}(s) =s+n(n—1)(n—2) —2(n —2) +6 (4.3)
que, como se ha comentado antes, es evaluable en tiempo lineal.
Una vez conocida esta funcién, vemos que tomara su valor de adecuacién éptimo cuando todas
n

. — , L,
las variables tomen el valor 1. Por tanto s =21+ ...+ 2z, =1+... 4+ 1 =ny, segin la Ecuaciéon

43,

COUNTSAT:(s) =n+n(n—Dmn—2)—2m—2)| " |+6[ "
2
n! n!
:n+n(n—1)(n—2)—2(n—2)2!(n72)!+63!(n73)! (4.4)

n! n!
=3 (n=3)

=n+n(n-1)(n—-2)—

=n+n(n—1)(n—2)
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Los parametros que se utilizaran para el estudio del comportamiento del problema con las

distintas rejillas se detallan a continuacion:
= Funcién de adecuacion: Ecuacién 4.3
= Solucién éptima: segun la Ecuacion 4.4, fitness = 20 4 20 % 19 x 18 = 6860
= Longitud del genotipo: 20 alelos (ntimero de variables)

= Probabilidad de Mutacién: p,, = ﬁ = 0.025

En la Figura 4.2 podemos ver un esquema de la estructura del cromosoma de los genotipos.
Esté formado por tantos alelos como el niimero de variables que utilicemos, cada uno de los cuales
tomara el valor binario que se le da a su variable correspondiente en la asignacién de verdad uti-

lizada como entrada al problema.

0 N° variables - 1

Figura 4.2: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA COUNTSAT

Este problema es especialmente complicado de resolver para un GA debido a la existencia de
un méximo local (a; = 0V4) de valor n* (n — 1) * (n — 2), que es muy préximo al méximo global
nx(n—1)*(n—2)+n,y del que, como se puede apreciar en la Figura 4.1, es muy dificil que el

algoritmo pueda salir.

Una entrada aleatoria tiene aproximadamente 5 unos; siendo n el niimero de variables. Segin
se aprecia en la Figura 4.1, los cambios locales sobre esta entrada decrementando el nimero de
unos conducen a mejores individuos, mientras que los cambios incrementando el nimero de unos

decrementan el valor de la funcién de adecuacién; a menos que sean cambios muy bruscos.

Por tanto, es de esperar que el EA tienda a encontrar rapidamente el maximo local correspon-

diente al caso en el todas las variables contienen el valor cero y encuentra dificultad para obtener
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la cadena formada por unos en todas sus posiciones, que se corresponde con la entrada para la que

la funciéon de adecuacién del problema obtiene su maximo global.

4.3. Problema del Diseno de Cédigo Corrector de Errores

(ECC)

La instancia de este problema se basa en la descrita en [CFW9S8], y se detalla a continuacién:
= Longitud de las palabras de codigo: n = 12
= Numero de palabras de cédigo: M = 24

= Funcién de adecuacion:

Epco(C) = 5r—r— (4.5)

siendo d;; la distancia minima de Hamming entre las palabras i y j del cédigo C.

= Solucién éptima: fitness = 0.0674.

= Longitud del genotipo: 288 alelos binarios (12  24).

Se observa que este problema no es ficil de resolver para un GA debido a que el espacio de
12
bisqueda a explorar es de szf = ~ 107 posibles soluciones.

24
En la Figura 4.3 se detalla la estructura del genotipo utilizado en los individuos para resolver
el problema. En ella podemos ver que en el tinico cromosoma que representa al individuo estan
representadas todas las palabras que formardn el cédigo. De esta manera, si el codigo esta formado
por n palabras de longitud M, necesitaremos un cromosoma de n * M alelos para representarlo.
Es obvio que cada alelo se corresponderd con un tnico y determinado bit de una palabra concreta

del codigo buscado.

4.4. Modulacién en Frecuencia de Sonidos (Frequency Mo-

dulation Sounds - FMS)

Cada pardmetro real se codifica con 32 bits en el rango [—6.4,+6.35]. Debido a que la solucién

del problema consiste en minimizar la ecuacién 3.5 y los GAs sélo realizan maximizaciones, la
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0 112 23 276 287
\ )\ 4 \ J
Y Y

Palabra 1 Palabra 2 Palabra 24

Figura 4.3: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA ECC

funcién de evaluacién que utilizaremos vendra dada por la inversa de Eppss(Z):

FFMs(f) = Erns(T) FJWS( ) 7& (4.6)

100 En otro caso

Se le ha asignado el valor maximo 100 a la funcién ya que el algoritmo parara cuando el error

caiga por debajo de 0.01, en cuyo caso Frprs(%) = m = 557 = 100.

En la Figura 4.4 se puede ver la estructura utilizada para representar el problema en los

individuos.

5 6 11 187 191
)\ J %(_/
Y Y

Parametro 1 Parametro 2 Parametro 6

Figura 4.4: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA FMS

4.5. Problema del Corte Maximo de un Grafo (MAXCUT)

Para representar el problema, utilizaremos una cadena binaria de longitud n en la que cada bit
se correspondera con un vértice del grafo, de manera que si el bit correspondiente a la posicién ¢

(z;) es 0, el vértice i pertenecerd al conjunto Vj, mientras que si dicho bit tiene valor 1, el vértice

1 formard parte del conjunto V.
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0: Vértice que pertenece a Vg

1: Vértice que pertenece a V;

N° vértices - 1

Figura 4.5: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA MAXCUT

Se puede apreciar en la Figura 4.5 cémo es el esquema del genotipo que se ha utilizado para re-
solver el problema. Esté formado por un cromosoma cuyos alelos toman valores binarios; el niimero
de alelos que componen el cromosoma se corresponde con el nimero de vértices que forman el grafo.
De esta manera, cada alelo representard a un vértice y su valor indicara si el vértice al que repre-

senta pertenece a un subgrafo o al otro.

La funcién que el algoritmo tratard de maximizar se detalla a continuacién [KBH94]:

n

Fyaxcur(Z 2_: Z wijlzi(1 = x;5) + (1 — )] (4.7)
i=1 j=i+1

Durante el estudio del problema se utilizardn tres instancias distintas [KBH94], cada una de

las cuales se corresponde con una de las tres secciones que siguen.

4.5.1. Grafo Disperso de 20 Vértices

Las caracteristicas del problema se describen a continuacién:
» Instancia utilizada: cut20.01.dat; descrito en [KBH94].

= Funcién de adecuacién: la Ecuacién 4.7.

= Solucién éptima: fitness = 10.119812.

= Longitud del genotipo: 20 alelos (ntimero de vértices del grafo).

4.5.2. Grafo Denso de 20 Vértices

El grafo utilizado en esta seccién estd, al igual que el anterior, obtenido de [KBH94]. Los

parametros utilizados para este grafo son:
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= Instancia utilizada: cut20.09.dat.
= Funcién de adecuacion: la Ecuacién 4.7.
= Solucién éptima: fitness = 56.740064.

= Longitud del genotipo: 20 alelos (ntiimero de vértices del grafo).

4.5.3. Grafo de 100 Vértices

El grafo estudiado en esta ocasion es un grafo escalable introducido en [KBH94]. La creacién de
dicho grafo es bastante sencilla. Se disponen los vértices en dos columnas. Cada vértice se conecta
mediante un eje de peso 1 con los vecinos de su columna (excepto los dos primeros vértices de cada
columna -el primer eje-, que se conectan con peso igual a 0.5). Los vértices de distintas columnas
se conectan en cruz con ejes de peso 10. En la Figura 4.6 se puede ver el grafo generado para 10

nodos obtenido segtn se ha explicado.

1 10 10 &
0.5 10 10 |05
2 10 10 7

1] {10<T10] |1
@0 e
1] 110><10] | 1
A0 1089
1] 1010 |1
5 10

Figura 4.6: GRAFO GENERADO DE 10 VERTICES: ESTRUCTURA -A)- Y CORTE MAXIMO -B)-

Los parametros utilizados en la resolucién del problema son:
= Instancia utilizada: cut100.dat.
= Funcién de adecuacion: la Ecuacién 4.7.

= Solucién éptima:

fitness = 21 + 11 % (n — 4), (4.8)

con n > 4 (n: nimero de nodos del grafo)
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= Longitud del genotipo: 100 alelos (niimero de vértices del grafo).

La particién éptima para este grafo serd la cadena formada por la repeticiéon durante 50 veces
de la secuencia '01’; o su complemento. Y su valor de adecuacion serd, segin la Ecuacién 4.8, de

21 + 11 (100 — 4) = 1077.

4.6. Problema Enganoso Masivamente Multimodal (Mas-

sively Multimodal Deceptive Problem - MMDP)

En [AT00] se ha utilizado para resolver el problema una instancia considerablemente grande
de k = 40 subproblemas. Utilizando dicha instancia, la estructura de cada individuo serda como

aparece en la Figura 4.7.

0 5 6 11 234 239
J J S/
Y Y

Subproblema 1 Subproblema 2 Subproblema 40

Figura 4.7: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA MDDP

La funcién de evaluacion utilizada en la implementacién de este problema es la misma que la

descrita en la Seccién 5.6,y se corresponde con la siguiente:

k
—_
Fyypp(subpr) = Z fitnesssuppr, (4.9)
i=1

4.7. Problema de Tarea con Espera Minima (MTTP)

Para resolver este problema representaremos la planificacién de tareas S como un vector
x = (z1,22,...,2p), con z; € {0,1}, en el que si x; = 1 la tarea i € S, y si z; = 0, entonces

la tarea ¢ no se encontrard planificada en S.
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En la Figura 4.8 podemos ver la representacion del genotipo de los individuos que se usara en
este problema. Cada individuo estara formado por un cromosoma que constara de tantos bits como
tareas tenga que planificar el problema. De esta manera, cada bit se correspondera con una de-
terminada tarea de forma que el primer bit del cromosoma represente a la tarea con menor limite
méaximo de tiempo (también llamado deadline) y el tltimo bit simbolice a la tarea con mayor
deadline. Para realizar esta asignacion necesitaremos tener las tareas ordenadas segin su limite
maximo de tiempo; de no ser asi, habria que introducir un paso previo al algoritmo que las ordene.
Una vez realizada esta asignacién entre alelos y tareas le podremos asignar dos posibles valores a

cada alelo: 1 si su tarea correspondiente se incluye en la planificacién o 0 si finalmente no se incluye.

0: Tarea que no se planifica

1: Tarea que si se planifica

N° tareas -1

Figura 4.8: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA MTTP

La funcién de adecuacion y los conjuntos de tareas que utilizaremos para estudiar este problema

se pueden encontrar en [KBH94]. A continuacién se presenta la funcién de adecuacién utilizada:

1
Fyrrp = = (4.10)
Dier—s Wi
siendo S el conjunto de tareas seleccionadas para la planificacién y T el conjunto de todas las
tareas existentes.

A continuacién se detallan los pardmetros utilizados en cada una de las tres instancias estudia-

das.

4.7.1. MTTP con 20 Tareas

Los pardmetros utilizados en el estudio de este problema son:

= Instancia utilizada: mttp20.dat, descrito en [KBH94].

» Funcion de adecuacién: la Ecuacién 4.10.

= Solucién éptima: fitness = 4—11 = 0.02439.
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= Longitud del genotipo: 20 alelos (ntimero de tareas a planificar).

4.7.2. MTTP con 100 Tareas

Los parametros utilizados para resolver el problema son:

= Instancia utilizada: mttp100.dat, obtenido utilizando una instancia de problema escalable

que se presenta en [KBH94].
= Funcién de adecuacion: la Ecuacién 4.10.
= Solucién éptima: fitness = ﬁ = 0.005.

= Longitud del genotipo: 100 alelos (ntimero de tareas a planificar).

4.7.3. MTTP con 200 Tareas

Al igual que en el caso de MTTP de 100 tareas, el fichero utilizado para obtener las tareas, se
obtiene utilizando la instancia de problema escalable que se presenta en [KBH94]. Los pardmetros

utilizados son:
= Instancia utilizada: mttp200.dat.
» Funcion de adecuacién: la Ecuacién 4.10.

= Solucién éptima: fitness = = 0.0025.

L
400

» Longitud del genotipo: 200 alelos (ntimero de tareas a planificar).

4.8. El Problema de las P Cimas (P-PEAKS)

En [ATO00] se han utilizado instancias de P = 100 cimas de N = 100 bits cada una, lo que
representa un nivel medio-alto de epistasis. Podemos ver la estructura que utilizaremos para rep-

resentar la solucién en los individuos en la figura 4.9.
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La funcién de evaluacion utilizada en este problema se corresponde con la ecuacién 4.11:

1 P
Fp_ppaks(®) = i m_zilx{N — HammingD(Z, Peak;)} (4.11)
0
1
0 N-1

Figura 4.9: ESTRUCTURA DE UN INDIVIDUO PARA EL PROBLEMA P-PEAKS
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Capitulo 5

Resultados Experimentales
Utilizando Rejillas Fijas y

Dinamicas Preprogramadas

En este capitulo se describirdn los resultados obtenidos por un ¢GA al realizar pruebas con
cambio preprogramado sobre los problemas descritos en [AT00] y otros mds que se han anadido
con el fin de ampliar dicho estudio (ver Capitulo 3). Se han empleado las rejillas estudiadas en
[AT00]: Square, Rectangular y Narrow (rejillas fijas), ademds de las siguientes combinaciones de
éstas: SqNar (Square/Narrow) y NarSq (Narrow/Square). Todas ellas aparecen definidas en la Sec-

ci6én 4.1.

El capitulo esté estructurado de forma que en las secciones de la 5.2 a la 5.8, se van estudiando
los resultados obtenidos para cada uno de los problemas con las distintas rejillas utilizadas. En la
Seccién 5.9 se analizaran los mismos resultados, pero en este caso fijindonos en otro punto de vista:
se comparara el comportamiento de todos los problemas para cada una de las rejillas en lugar de
estudiar el comportamiento de las distintas rejillas para cada problema. Por tanto, cada una de las
subsecciones que forman la Seccién 5.9 se realizarad una comparacién sobre los resultados obtenidos
por todos los problemas para cada una de las rejillas utilizadas. Por tltimo, en la Seccién 5.10 se

presenta una tabla resumen con todos los resultados obtenidos a lo largo de todas las secciones.
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5.1. Detalles de la Implementacién

La condicién de finalizacién del algoritmo es encontrar una solucién o llegar a ejecutar 1002900
evaluaciones sin encontrar solucién alguna. Estas evaluaciones a las que nos referimos se definen
como el numero de ejecuciones de la funcién de adecuaciéon que se realizan durante la resolucién

del problema. Es una medida que tomamos para analizar el coste de resolver el problema.

Se ha resuelto cada problema con cinco tipos distintos de ratios entre la poblacién y el vecin-
dario. Tres de ellos seran ratios estaticos y los otros dos dindmicos, que cambiaran la forma de la

rejilla que aloja a la poblacién, manteniéndose la forma del vecindario constante! en todo momento.

Las rejillas utilizadas para resolver los problemas de forma estatica tienen las formas: 20 x 20
(Square), 10 x 40 (Rectangular) y 4 x 100 (Narrow); mientras que en el caso de rejillas dindmicas
preprogramadas se han utilizado los cambios de 20 x 20 a 4 x 100 (en adelante nos referiremos a
esta rejilla como SqNar) y de 4 x 100 a 20 x 20 (en adelante NarSq). Para elegir el momento de la
ejecucién en el que se cambia la rejilla se ha seguido el criterio expuesto en [AT00], segin el cual se
conmuta de ratio a la mitad de la media de evaluaciones necesaria para resolver el problema con

una rejilla Square.

La rejilla Square (de 20 x 20 individuos) se caracterizan por realizar una elevada explotacién
de la poblacién, mientras que la Narrow (de 4 x 100) centra més la busqueda en la exploracién de
dicha poblacién. Por otro lado la rejilla Rectangular (de 10 x 40) representa un compromiso entre

ambas.

Todos los problemas se han ejecutado treinta veces en cada una de las rejillas. Para las es-
tadisticas solo se tendran en cuenta los resultados en los que se ha encontrado una solucién; sélo

se tendrdn en cuenta en el caso del calculo del porcentaje de éxito.

A continuacién se pasara a describir, para cada uno de los problemas estudiados, los resultados

obtenidos y la interpretaciéon que podemos sacar de dichos resultados.

5.2. Satisfacciéon de Clausulas Légicas (COUNTSAT)

Los valores que hemos obtenido al resolver este problema estan representados en la Tabla 5.1.
Como en todos los problemas anteriores, se han comparado estos resultados aplicando funciones

de anélisis estadistico; obteniendo los resultados de la Tabla A.8.

1El vecindario estd formado por 4 vecinos, los situados al Norte, Este, Oeste y Sur (NEWS) del individuo
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Rejilla Num. Medio Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
Square 24326.33 + 16321.27 9.67+6.43 40 %
Rectangular | 25214.82 4+ 13076.29 9.77 £ 5.04 56.66 %
Narrow 21736.54 + 11403.45 8.33 +£4.38 80%

SqNar 22637.27 + 4688.44 8.50 £+ 5.26 36.67 %

NarSq 19720.91 + 6426.30 7.73+£2.51 73.33%

Tabla 5.1: RESULTADOS OBTENIDOS CON COUNTSAT

Se aprecia en los resultados de las tablas 5.1 y A.8 que, tanto la rejilla Square como SqNar
dan muy malos resultados en términos del porcentaje de soluciones encontradas. Esto es debido
a que al hacer una explotacién exhaustiva de la poblacion es facil que el algoritmo caiga en el
méximo local; correspondiente al caso en el que todas las variables tienen el valor cero. Ademas de
este maximo local es muy dificil que pueda salir el cGA aunque disponga de mecanismos como la
mutacién y, como se da en el caso de la rejilla dindmica preprogramada, cambie a una rejilla mas

orientada a la exploracién.

En cambio, si nos fijamos en el nimero medio de evaluaciones o en el tiempo medio invertido
para encontrar la solucién, se aprecia que no existen diferencias realmente significativas entre los
distintos tipos de rejilla; aunque los mejores valores son los obtenidos por la rejilla dindmica pre-
programada NarSq que, ademas se da que es la segunda rejilla con mejor porcentaje de soluciones

encontradas por detrdas de Narrow.

También conviene destacar lo elevado que resultan ser los valores de las desviaciones estdandar
del nimero medio de evaluaciones para las tres rejillas fijas, que suponen casi el 50 % del valor
medio de evaluaciones; mientras que en el caso de las rejillas dindmicas preprogramadas estos va-
lores son bastante menores. Esto nos hace pensar que en el caso de utilizar las rejillas fijas el coste
de encontrar la solucién depende en gran medida del valor aleatorio que se asigne inicialmente a
los individuos. Por el contrario, en el caso de las rejillas dindmicas preprogramadas, el coste de
encontrar la solucién es mas uniforme en las distintas ejecuciones; independientemente del valor

que se les asigne a los individuos en el inicio.

La solucién éptima se corresponde con la cadena que asigna a sus 20 variables el valor 1; es

decir, la cadena: 1111111111111111111.
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5.3. Problema del Diseno de Cédigo Corrector de Errores
(ECC)

Podemos ver en la Tabla 5.2 el nimero medio de evaluaciones utilizado por el cGA para en-
contrar la solucién 6ptima, junto con la desviacién estdandar de estos valores, el tiempo empleado
para encontrar la solucién y su desviacién estandar, y el porcentaje de ejecuciones en las que se

encontrd solucion.

Con el fin de obtener una idea comparativa y cuantificada de la diferencia de utilizar una rejilla
u otra en la resoluciéon del problema aplicamos un anélisis estadistico sobre el niimero de evalua-
ciones realizadas para cada una de las rejillas durante cada una de las ejecuciones en las que se

encontré solucién. Aplicando esta funcién a dichos resultados obtenemos los datos de la Tabla A.12.

Rejilla Num. Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Soluciones Encontradas
Square 159102.40 % 26566.10 691.43 £ 115.84 100 %
Rectangular | 144332.30 & 28735.89 625.30 4 124.40 100 %
Narrow 151724.00 £ 25067.11 658.23 £112.52 100 %
SqNar 163018.90 £ 28792.33 809.90 £ 143.28 100 %
NarSq 175891.00 % 36339.49 764.70 £ 158.50 100 %

Tabla 5.2: RESULTADOS OBTENIDOS CON ECC

Viendo estos resultados se aprecia que el problema posee un considerable grado de epistasis y
de multimodalidad; ya que los mejores resultados se obtienen al utilizar las rejillas mas Rectangu-
lares. La rejilla cuadrada (Square) es la més lenta de las tres rejillas fijas; esto es debido a que el

algoritmo se detiene mucho explorando los maximos locales.

Por otro lado, sorprende que la rejilla NarSq sea la peor de todas, cuando a priori se podia
pensar que pudiera ser la mas adecuada. La causa estd en que en la primera fase de la ejecucién
(rejilla Narrow) se crean muchos maximos locales, méximos que son luego estudiados exhaustiva-

mente al usar la rejilla Square, demorando mucho la aparicién de un maximo global.

De todas maneras, es necesario destacar que el algoritmo encontré solucién al problema el 100 %

de las veces, para cualquier tipo de rejilla utilizada.

Los mejores resultados se obtienen con las rejillas fijas més rectangulares y, particularmente,

2En negrita estdn los resultados significativos (< 0.05)
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con la rejilla Rectangular, debido a que aunque se aproxime con mayor lentitud que Narrow a la
zona del maximo global, realiza una explotaciéon mas exhaustiva de los individuos, lo que le permite
encontrar mas facilmente la solucién una vez se haya acercado a la zona del espacio de valores en

la que se encuentra el maximo global de la funcién.

Una solucién 6ptima para codigos de 24 palabras de longitud 12 tiene un valor de fitness de

0.0674, y estd ilustrada en [CFW9S].

Por 1ltimo, se puede apreciar en los resultados obtenidos que para este problema no es deseable
la utilizacién de rejillas dinamicas preprogramadas, ya que resultan ser siempre mas lentas que las

estdticas.

5.4. Modulacién en Frecuencia de Sonidos (Frequency Mo-

dulation Sounds - FMS)

Debido a la dificultad de resolucién de este problema, el algoritmo para cuando el valor del
error cae por debajo de 1072. Los resultados se detallan en las tablas 5.14 y A.10. Segin estas
tablas podemos comprobar que los mejores resultados son los obtenidos por la rejilla NarSg.

Para este problema, de alta epistasis, es deseable utilizar rejillas de ratio pequetio (es decir,
estrechas), debido a que acelera en gran medida la biisqueda y sale rdpidamente de los 6ptimos
locales. El cambio dindmico preprogramado de la ratio SqNar es el caso que peores resultados

ofrece.

5.5. Problema del Corte Maximo de un Grafo (MAXCUT)

Para el estudio completo del problema se ha decidido investigar su comportamiento para tres
tipos de grafos distintos: uno de gran dimensién (100 vértices) y dos de tamafio més reducido (20
vértices); uno de los cuales tiene gran densidad de ejes, mientras que la densidad de ejes del otro

es bastante mas baja.

5.5.1. Grafo Disperso de 20 Vértices

El grafo que vamos estudiar en esta seccién se trata de un grafo disperso®, que ha sido obtenido

aleatoriamente.

3Grafo disperso es aquel que tiene una baja densidad de ejes

o7



Los resultados obtenidos en la ejecucién del EA para este problema se detallan en la Tabla 5.3.

La mejor solucién al problema con la instancia cut20.01.dat viene dada por la cadena: 00101010110000011110.

Los resultados de comparar estos valores mediante un andlisis estadistico se dan en la Tabla A.2.

Rejilla Num. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
Square 18364.80 £ 8135.60 7.73+3.44 100 %
Rectangular | 18899.47 4+ 9615.20 7.90 + 4.06 100 %
Narrow 17375.67 = 7142.58 7.30 £ 3.04 100 %
SqNar 15851.87 £ 8841.27 747 +4.24 100 %
NarSq 24206.03 + 10228.13 10.07 £4.30 100 %

Tabla 5.3: RESULTADOS OBTENIDOS CON MAXCUT20.01

Se puede observar que el mejor resultado de entre los que utilizan rejilla fija se corresponde con
la rejilla de forma 4x100, frente a las otras dos, que desprenden resultados muy parecidos. Esto se
debe a que al ser disperso el grafo, el cambio en el valor de un alelo del genotipo puede suponer
un cambio muy importante en la funcién de adecuacién del individuo, lo que nos indica que existe

para este tipo de grafos un cierto grado de epistasis, aunque es bajo.

Por otro lado, vemos que el mejor resultado corresponde a la rejilla SgNar lo que contrasta con
el hecho de que el peor resultado corresponda, al igual que en el caso del problema ECC, con el
otro tipo de rejilla dindmica preprogramada utilizado, el NarSq, que, ademas, es significativamente

peor que cualquiera de los otros tipos de rejilla utilizados.

5.5.2. Grafo Denso de 20 Vértices

A continuacién se detallan en la Tablab.4 los valores correspondientes al nimero medio de eva-

luaciones para este problema.

Para esta instancia, la mejor solucién viene representada por la cadena: 00110101000110101001

Tras comparar estos resultados utilizando un andlisis estadistico obtenemos la Tabla A.3.
Fijandonos en las tablas 5.4 y A.3 podemos ver que el mejor resultado obtenido en este caso es el
correspondiente a la rejilla de forma Rectangular, mientras que el peor resultado es el correspon-
diente a la rejilla Square. Cabe destacar que no hay diferencias significativas entre los resultados

obtenidos con las distintas rejillas con la instancia cut20.09; aunque que en el caso del grafo dis-
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perso con la rejilla NarSq se obtienen valores significativamente peores que con las demés. Otro

hecho destacable es que, una vez mas, el algoritmo encuentra siempre solucién.

Rejilla Num. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
Square 41703.00 £ 17104.00 1770 £7.33 100 %
Rectangular | 36610.30 = 17106.65 15.50 £ 7.23 100 %
Narrow 37679.63 + 14234.67 15.77 £ 5.93 100 %
SqNar 42825.80 £ 19916.92 17.93 £8.37 100 %
NarSq 40045.53 £ 17741.38 16.70 +7.43 100 %

Tabla 5.4: RESULTADOS OBTENIDOS CON MAXCUT20.09

Vemos que el niimero medio de evaluaciones realizado para encontrar solucién en el caso del
grafo denso es significativamente mayor al necesario en el caso del grafo disperso; hasta el punto

de ser mayor del doble en todos los casos excepto en el de la rejilla dindmica preprogramada NarSg.

5.5.3. Grafo de 100 Vértices

En la Tabla 5.5 se detallan los resultados obtenidos al resolver el problema con los distintos

tipos de rejillas.

La mejor soluciéon que podemos obtener con esta instancia se corresponde con la siguiente ca-
dena de bits: 1110000011011110110100110101011101110100100010001
101010110101101010000101001011110010010001101001001.

Al aplicar el andlisis estadistico sobre estos resultados obtenemos la Tabla A.4, en la que se
aprecia que la mejor solucién obtenida en este caso se corresponde con la rejilla intermedia (Rec-
tangular), al igual que en el caso de cut20.09. Por el contrario, la peor solucién, y con diferencia,

es la obtenida por la rejilla SqNar.

Si nos fijamos en el niimero medio de evaluaciones, cabe destacar que la rejilla Rectangular es
la que ofrece un mejor resultado. Ademads, el caso maxcutl00 coincide con la instancia cut20.09
en el sentido de que la rejilla fija Rectangular ofrece un mejor nimero medio de evaluaciones que
todas las la rejillas dindmicas. Por otro lado, Sq¢Nar es la rejilla con la que se realiza un mayor

numero medio de evaluaciones.

Fijandonos en el tiempo, observamos que la rejilla que mejor se comporta es, al igual que en el

99



Rejilla Num. Medio Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
Square 256826.10 £ 105398.00 562.13 £ 230.82 50 %
Rectangular | 232141.50 4+ 97322.54 516.18 + 216.71 36.67 %
Narrow 357101.30 £ 249547.70 788.71 £ 552.11 56.67 %

SqNar 415788.80 £ 250513.80 938.12 £ 566.60 56.67 %

NarSq 284057.40 £ 209751.70 633.00 £ 468.44 46.67 %

Tabla 5.5: RESULTADOS OBTENIDOS CON MAXCUT100

caso del nimero medio de evaluaciones, la Rectangular, mientras que le peor es SqNar.

En cuanto al porcentaje de soluciones encontradas, la que ha encontrado un porcentaje menor
a lo largo de las treinta ejecuciones es la rejilla Rectangular. Por otro lado, las rejillas que han
obtenido mayores valores en este sentido son la Rectangular y la SqNar. El que tengan un por-
centaje mayor de soluciones encontradas nos hace pensar que sean menos propensos a caer en

maximos locales (o tienen una mayor facilidad para salir de éstos).

En este problema se observa que los porcentajes de soluciones encontradas en las ejecuciones
sobre cualquiera de las rejillas son muy bajos, rondando el 50 %, o incluso menos en algunos ca-
sos; lo que nos da una idea del grado de complejidad que llega a representar el problema para el
c¢GA cuando aumenta el tamaifio y/o complejidad del grafo. Comparando los resultados obtenidos
para los grafos de 20 vértices con los obtenidos para el de 100, nos podemos hacer una idea del
crecimiento de la complejidad del problema al incrementar el tamafio del grafo estudiado; frente
al grafo cut20.01, que tiene un nimero 5 veces menor de vértices, el grafo cut100 necesita entre
las 62 veces de la rejilla NarSq y las 125 de la de SqNar el tiempo que utiliza cut20.01. Por tanto,
mientras que el nimero de vértices del grafo se multiplica por 5, el tiempo de ejecucién llega a
multiplicarse hasta por un valor comprendido entre 61 y 125, dependiendo del tipo de rejilla en el
que nos fijemos. Esto refleja un crecimiento bastante rapido del tiempo de ejecuciéon con respecto

a la complejidad de la entrada.

5.6. Problema Enganoso Masivamente Multimodal (Mas-

sively Multimodal Deceptive Problem - MMDP)

Los resultados obtenidos se detallan en las tablas 5.14 y A.9. Podemos esperar que el cambio
dindmico de la ratio no sea deseable en todos los problemas (Teorema NFL) [WM97]. Un ejemplo

de obtencién de pobres resultados utilizando ratios dinamicas es el del MMDP: tanto en SqNar
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como en NarSq ha sido necesario detener el algoritmo al llegar al millén de evaluaciones sin haber
podido encontrar solucién. Para problemas no epistaticos, como es el caso que nos ocupa, parece
que la mejor opcidn (inicialmente) es el uso de rejillas fijas con elevado ratio. Por tanto, podemos
concluir que para problemas enganosos es mas eficiente el uso de rejillas que ejerzan una elevada

presion sobre los individuos de la poblacion.

Cualquier solucién éptima a este problema esta formada por P cadenas de 6 bits; cada una de

las cuales tendra sus 6 bits con el mismo valor 16gico (los 6 con el valor 0 o los 6 con el valor 1).

5.7. Problema de Tarea con Espera Minima (MTTP)

Los resultados obtenidos se presentan a continuacién en 3 secciones, cada una de las cuales
resolverd instancias de dificultad creciente [KBH94], que se han llamado mttp20 (mttp20.dat),
mttpl00 (mttpl00.dat) y mttp200 (mttp200.dat); y que estdn formados por grupos de 20, 100 y

200 tareas respectivamente.

5.7.1. MTTP con 20 Tareas

Los resultados obtenidos para este problema se detallan en la Tabla 5.6. Hay varias posibles

soluciones éptimas al problema; una de ellas se corresponde con la cadena: 01001110111011111111.

Aplicando los anélisis estadisticos sobre estos resultados obtenemos los datos de la Tabla A.5.

Rejilla Nuim. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
Square 18017.27 £ 7790.60 7.00 £ 3.06 100 %
Rectangular | 17923.70 £+ 6283.40 6.87 + 2.40 100 %
Narrow 19514.33 £ 4644.70 7.47+1.81 100 %
SqNar 15838.50 £ 5779.60 6.77 + 2.52 100 %
NarSq 19420.77 £+ 6326.08 7.53 £2.49 100 %

Tabla 5.6: RESULTADOS OBTENIDOS CON MTTP20

Vemos que en este caso el mejor resultado nos lo proporciona la rejilla S¢Nar, aunque a priori
podriamos haber pensado en la rejilla NarSq como la mejor que, curiosamente, es junto a la de
4 x 100, la peor de las rejillas utilizadas. De cualquier forma, exceptuando los resultados obtenidos
por la rejilla SgNar no hay en el resto de las rejillas resultados significativamente distintos. Ademas,

para cualquiera de las rejillas estudiadas, los tiempos de ejecucion del algoritmo son bastante bajos.
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Llama la atencién que la rejilla que da los mejores resultados (y, ademds, con diferencia) sea
aquella en la que a priori se pueda pensar como la menos adecuada, ya que en primer término
realiza una explotacién exhaustiva y local del espacio de soluciones para después pasar a realizar
una exploracién general de este espacio. Esto nos hace pensar que inicialmente los valores que

toman las funciones de adecuacion de los individuos son parecidos en magnitud.

El algoritmo encuentra solucién en todas sus variantes y ejecuciones.

5.7.2. MTTP con 100 Tareas

En la Tabla 5.7 podemos ver los resultados que se han obtenido tras las ejecuciones del algo-

ritmo.

Aplicando los andlisis estadisticos sobre los valores obtenidos en la ejecucién del algoritmo cons-

truimos la Tabla A.6.

Rejilla Num. Medio Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
Square 294613.70 £ 64594.97 435.50 £+ 96.13 100 %
Rectangular | 274162.70 £ 44105.24 434.33 £71.13 100 %
Narrow 303636.20 £ 48156.21 507.00 & 80.35 100 %
SqNar 284829.30 £ 70811.24 426.33 £ 105.36 100 %
NarSq 303061.40 £ 59103.52 454.73 + 88.73 100 %

Tabla 5.7: RESULTADOS OBTENIDOS CON MTTP100

Para este caso el mejor resultado coincide con el obtenido para la rejilla Rectangular, mientras
que los peores resultados son los obtenidos con las rejillas Narrow y NarSq, que ofrecen resultados

casi idénticos. En este caso también se ha encontrado solucién en todas las ejecuciones realizadas.

Fijandonos en el nimero medio de evaluaciones necesario para encontrar la solucién podemos
comparar esta instancia con mttp20 y vemos que en el caso de mttp100 se dobla aproximadamente
al nimero de evaluaciones empleado con la entrada de 20 tareas; aunque el niimero de tareas uti-
lizadas en la instancia se quintuplica. En cambio, segin el tiempo medio empleado en encontrar la
solucién, en mttpl00 es del orden de 60 veces el necesario en el caso de mttp20, luego el tiempo
necesario para realizar una evaluacién se incrementa en un orden de 30 al quintuplicar el niimero
de tareas a planificar; este incremento se debe a un aumento en el coste de evaluacién de la funcién
de adecuacién. Con estos datos podemos imaginar que en el caso de mttp200, que estudiaremos

a continuacion, los tiempos de ejecucién se incrementaran ain mas. Por tanto, estaremos ante un
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problema realmente costoso de resolver.

Al igual que en el caso de mttp20, son otra vez las rejillas Rectangular y SqNar las que ofrecen
los mejores resultados; aunque en este caso la Unica rejilla con resultados significativamente mejores

a las demés es Rectangular.

5.7.3. MTTP con 200 Tareas

Los resultados de las distintas ejecuciones realizadas sobre este problema se recopilan en la

Tabla 5.8.

Aplicando el anélisis estadistico sobre los valores obtenidos en la ejecucién del algoritmo cons-

truimos la Tabla A.7.

Rejilla Num. Medio Evaluaciones | Tiempo Medio Soluciones Encontradas
Square 673598.80 £ 118540.50 1924.57 + 339.81 100 %
Rectangular | 688850.20 £ 118191.10 2174.26 4+ 454.54 100 %
Narrow 566999.60 £ 72818.58 1625.50 £ 208.40 100 %
SgNar 521419.30 £ 74260.20 1474.03 £ 208.65 100 %
NarSq 572132.40 £ 74941.82 1612.93 £ 211.73 100 %

Tabla 5.8: RESULTADOS OBTENIDOS CON MTTP200

El mejor resultado de los obtenidos es el que proporciona la rejilla de SqgNar; aunque NarSq
ofrece buenos resultados también. Hay que destacar que el nimero medio de evaluaciones es bas-
tante elevado para cualquiera de las rejillas, sobre todo para las estaticas, lo que indica que se trata
de un problema bastante duro; pero el GA encuentra soluciones en el 100 % de las ejecuciones que

realiza.

Al igual que en los dos casos anteriores, la rejilla de SgNar obtiene muy buenos resultados (los
mejores en este caso), pero sorprende que Rectangular, que ha dado buenos resultados en las dos
instancias anteriores (mttp20 y mttpl100), ofrezca para el caso del mttp200 los peores resultados de
todos. Ademas de la rejilla de SqNar, también dan buenos resultados las rejillas Narrow y NarSq
que curiosamente, en los casos de mttp20 y mttp100 eran las que daban peores resultados. A partir
de estos datos podemos pensar que ya en el caso de 200 tareas el grado de epistasis del problema
aumenta hasta llegar a un nivel ya bastante considerable respecto al que habia en los casos de 20

y 100 tareas.
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Por ultimo, destacar que, tal y como se anunciaba en la seccién anterior, tanto el nimero medio
de evaluaciones como el tiempo medio de ejecucién aumentan en mttp200 con respecto al caso de
mttpl00, aunque en menor medida que el cambio experimentado entre mttpl00 y mttp20: los
tiempos de ejecucién se han triplicado, o incluso cuadriplicado en algtiin caso, mientras que en el

caso de la comparacion entre mttp20 y mttpl00 se multiplicaron por un orden de 60 unidades.

5.8. El Problema de las P Cimas (P-PEAKS)

Los resultados obtenidos con este problema estédn en las tablas 5.14 y A.11. Al igual que en el
caso de FMS, es deseable utilizar rejillas de bajo ratio, que acelera la busqueda permitiendo salir
rapidamente de los maximos locales. Se aprecia que en el caso de P-PEAKS, el efecto de cambiar

el ratio durante la ejecucién incrementa la eficiencia del algoritmo.

El resultado de una cadena éptima serd la cadena que esté formada por la misma secuencia de

valores que cualquiera de los picos que se generan aleatoriamente al comenzar la ejecucién.

5.9. Estudio del Comportamiento de las Rejillas

En esta seccién se estudiaran los resultados presentados las secciones anteriores, pero en este
caso desde el punto de vista de los resultados obtenidos por todos los problemas para cada una
de las rejillas en lugar de estudiar el comportamiento del cGA utilizando las distintas rejillas para

cada problema.

5.9.1. Rejilla Cuadrada: Square

En la Tabla 5.9 podemos ver los resultados obtenidos por cada uno de los problemas cuando

utilizan la rejilla Square para buscar la solucion.

El problema COUNTSAT destaca por el bajo porcentaje de soluciones encontradas, que se debe
a la existencia de un maximo local muy préximo en magnitud al maximo global, de manera que
una vez que el algoritmo se acerque a dicho maximo, le serd muy dificil salir de él. Cabe destacar
lo importantes que son las desviaciones tipicas obtenidas para este problema, esto es debido a la

gran desigualdad que hay entre los valores de las distintas ejecuciones.

Por el contrario, con los problemas ECC, MAXCUT20.01 y MAXCUT20.02 se encuentra solu-

cion en todas las ejecuciones.
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Problema Ntum. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio Soluciones Encontradas
COUNTSAT 24326.33 + 16321.27 9.67 £5.26 40%
ECC 159102.4 £ 26566.1 691.43 +115.84 100 %
FMS 612112.1 + 189988.9 888.78 £ 277.73 90 %
MAXCUT20.01 | 18364.8 +8135.6 7.73 +3.44 100 %
MAXCUT20.09 | 41703.0 & 17104.0 177+ 7.33 100 %
MAXCUT100 256826.1 + 105398.1 562.13 £ 230.82 50 %
MMDP 170637.9 £ 19139.93 599.36 £+ 166.91 93.33%
MTTP20 18017.27 £ 7790.6 7.0+ 3.06 100 %
MTTP100 294613.7 + 64594.97 435.5 £ 96.13 100 %
MTTP200 673598.8 + 118540.5 1924.57 £ 339.81 100 %
P-PEAKS 50458.1 4+ 4295.84 162.6 +13.9 100 %

Tabla 5.9: RESULTADOS OBTENIDOS CON LA REJILLA Square

También resulta bajo el porcentaje de soluciones encontradas en el caso de MAXCUT100, que
s6lo encuentra solucién en el 50 % de las ejecuciones debido al gran nidmero de méximos locales
que tiene, lo que hace que el algoritmo pierda mucho tiempo en explorarlos. Al igual que en el
caso del problema COUNTSAT, MAXCUT100 obtiene desviaciones medias bastante importantes

en sus valores.

El problema MMDP obtiene solucién en casi todas sus ejecuciones, siendo su porcentaje del

93.33 %.

Toda las instancias de MTTP consiguen encontrar solucién en el 100 % de las ejecuciones.
Cabe destacar el notable incremento de la complejidad al aumentar el niimero de variables con-
sideradas en cada instancia: al incrementar el nimero de variables de 20 a 100 (se multiplica por
5), el nimero de evaluaciones aumenta en un factor de 16 veces, mientras que el tiempo medio
se multiplica por 62. Por otro lado, al cambiar el niimero de variables utilizadas en la instancia

de 100 a 200, el niimero medio de evaluaciones también se duplica, y el tiempo medio se cuadruplica.

En cuanto a FMS cabe decir que posee un porcentaje del 90 % de soluciones encontradas.

Por ultimo, sélo cabe decir que P-PEAKS consigue encontrar soluciéon en todas sus ejecuciones.
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5.9.2. Rejilla Rectangular: Rectangular

Comparando los valores de las tablas 5.10 y 5.9 se observa que al disminuir el ratio de la
poblacién con respecto al vecindario, la evolucién del porcentaje de soluciones encontradas se com-
porta de manera distinta en los problemas MAXCUT100 y MDDP que en el caso de los problemas
COUNTSAT y FMS; mientras que los demés problemas mantienen el 100 % de soluciones encon-

tradas.

El problema COUNTSAT ve incrementado su porcentaje de soluciones encontrado desde un

40 % hasta el 56.66 %.

Tanto ECC como las dos instancias mds pequenas de MAXCUT (cut20.01 y cut20.09) con-

tintan manteniendo el 100 % de las soluciones encontradas.

El caso del problema MAXCUT100 es distinto: el porcentaje de soluciones encontradas baja de
un 50 % hasta un 36.67 %; en contraste con el caso de COUNTSAT, en el que dicho porcentaje subid.

Como en MAXCUT100, en MMDP se disminuye el porcentaje de soluciones encontradas del
93.33 % al 86.67 %.

Al igual que con Square, también con esta rejilla obtenemos el 100 % de soluciones encontradas

en todas las instancias de MTTP.

FMS aumenta ligeramente su porcentaje de soluciones encontradas de un 90 % a un 93.33 %.

Por ultimo, P-PEAKS se mantiene en el 100 % de soluciones encontradas.

Se puede concluir comparando estos resultados con los de la rejilla Square que con la rejilla
Rectangular se disminuye el nimero medio de evaluaciones realizadas en los problemas que posean
un elevado nimero de maximos locales en su espacio de busqueda de soluciones, como es el caso

de los problemas MAXCUT y MMDP.

5.9.3. Rejilla Estrecha: Narrow

Como se puede comprobar en la Tabla 5.11, todos los problemas que posefan un 100% de
soluciones encontradas (ECC, MAXCUT20.01, MAXCUT20.09, cualquier instancia de MTTP y
P-PEAKS) continian manteniendo dicho porcentaje. Por otro lado, en los casos en los que no se

encontraba solucién en todas las ejecuciones se observan comportamientos distintos.
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Problema Ntum. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio Soluciones Encontradas
COUNTSAT 25214.82 + 13076.29 9.77 £ 5.04 56.66 %
ECC 144332.3 £ 28735.89 625.3 £124.4 100 %
FMS 594093.9 + 143506.4 852 + 214.18 93.33 %
MAXCUT20.01 | 18899.47 + 9615.2 7.9+4.06 100 %
MAXCUT20.09 | 36610.3 £+ 17106.65 15.5+7.23 100 %
MAXCUT100 232141.5 £ 97322.54 516.18 £ 216.71 36.67 %
MMDP 237003.4 + 77210.15 648.5 £ 274.12 86.67 %
MTTP20 17923.7 £ 6283.4 6.87+24 100 %
MTTP100 274162.7 + 44105.24 434.33 £ 71.13 100 %
MTTP200 688850.2 + 118191.1 2174.26 £+ 454.54 100 %
P-PEAKS 50364.6 + 5372.35 160.77 £17.39 100 %

Tabla 5.10: RESULTADOS OBTENIDOS CON LA REJILLA Rectangular

Comparando la rejilla Narrow con la utilizada en el apartado 5.9.2 el problema COUNTSAT
sigue aumentando el nimero de soluciones encontradas conforme va disminuyendo la ratio de la

poblacién con respecto al vecindario, resolviendo en este caso un 80 % de las ejecuciones realizadas.

En cambio, el problema MAXCUT100 ve ahora incrementado el porcentaje de soluciones en-
contradas desde el 36.67 % hasta un 56.67 %, aproximadamente el que posefa en el caso de la rejilla

Square.

FMS disminuye ligeramente su porcentaje de soluciones encontradas desde un 93.33% a un

86.67 % y MMDP lo mantiene en el 86.67 % del caso de la rejilla Rectangular.

Estos comportamientos nos confirman que la rejilla Narrow es apropiada para aquellos proble-
mas altamente epistaticos y en aquellos para los que se presenten maximos locales muy proximos

en valor a los maximos globales.

También en este caso, al igual que en Square y Rectangular, tanto las tres instancias estudia-
das del problema MAXCUT como el problema COUNTSAT poseen desviaciones tipicas bastante

importantes en el nimero medio de evaluaciones realizadas.

La mejora obtenida al utilizar esta rejilla con el problema COUNTSAT es tan importante que

incluso llega a obtener un mejor rendimiento que el problema MTTP20, que se ejecutaba en menor
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tiempo en los casos de las rejillas Square y rectangular. Este hecho obtiene una mayor relevancia
cuando, ademds, observamos que esta rejilla ofrece una mejora en las tres instancias del problema

MTTP en comparaciéon con los otros problemas.

Por tltimo, destacar que, como era de esperar, el problema MMDP contintia empeorando su

rendimiento con respecto a los otros problemas al estrechar la rejilla que distribuye a la poblacién.

Problema Num. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio | Soluciones Encontradas
COUNTSAT 21736.54 + 11403.45 8.33 £4.38 80 %
ECC 151724.0 £+ 25067.11 658.23 £ 112.52 100 %
FMS 593519.1 + 167334 807.73 £ 273.67 86.67 %
MAXCUT20.01 | 17375.67 + 7142.578 7.3+£3.04 100 %
MAXCUT20.09 | 37679.63 = 14234.67 15.77 £ 5.93 100 %
MAXCUT100 357101.3 £ 249547.7 788.71 £ 552.11 56.67 %
MMDP 331719.6 £ 86401.57 823.5 £ 256.24 86.67 %
MTTP20 19514.33 £+ 4644.7 747 +£1.81 100 %
MTTP100 303636.2 £ 48156.21 507 £ 80.35 100 %
MTTP200 566999.6 + 72818.58 1625.5 + 208.4 100 %
P-PEAKS 48653.6 = 3590.23 147.33 £ 11.14 100 %

Tabla 5.11: RESULTADOS OBTENIDOS CON LA REJILLA Narrow

5.9.4. Rejilla Dindmica Preprogramada Cuadrada/Estrecha: SgNar

Con esta rejilla obtenemos los peores porcentajes de solucién hallados con cualquiera de las
rejillas anteriores para el caso del problema COUNTSAT, que es del 36.67 % frente al 40 %, que

era el peor de los obtenidos en las anteriores rejillas.

Como hasta ahora, los problemas ECC, MAXCUT20.01, MAXCUT20.09, P-PEAKS y cualquiera

de las instancias de MTTP mantienen porcentajes del 100 % en las soluciones encontradas.

En el caso del problema MAXCUT100 se mantiene el porcentaje obtenido con la rejilla Narrow,

que es el mayor encontrado en las rejillas estudiadas hasta ahora.

Destaca que para este tipo de rejilla el problema MMDP no encuentra nunca solucion antes de

las 1002900 evaluaciones (ver Tabla 5.12), mientras que sf lo hacfa con las rejillas fijas.
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Por ltimo, el problema FMS obtiene un porcentaje de soluciones del 93.33 %, el mismo que
en el caso de Rectangular, que coincide con el mayor porcentaje encontrado para este problema

utilizando las rejillas estudiadas hasta ahora.

También coinciden los resultados de esta rejilla con los anteriores en el hecho de que los pro-

blemas MAXCUT y COUNTSAT son los que cuentan con las desviaciones tipicas més importantes.

Son de resaltar los buenos resultados que da el problema MTTP (tanto con 20 como con 100
0 200 variables) con esta rejilla, ya que se reduce el nimero medio de evaluaciones, mientras que
en el resto de los problemas este niimero aumenta en el orden de un 10 % o un 15 %; como era de
esperar a priori, ya que esta rejilla comienza realizando una explotaciéon exhaustiva y local para

pasar luego a una exploracién mas general del espacio de bisqueda.

Al utilizar esta rejilla vemos que tanto para el problema P-PEAKS como para FMS se ve
incrementado significativamente (del orden de 3 6 4 veces) el tiempo medio de ejecucién, mientras

que el niimero medio de evaluaciones permanece aproximadamente constante.

Problema Num. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio Soluciones Encontradas
COUNTSAT 22637.27 + 4688.44 8.5+5.26 36.67 %
ECC 163018.9 £ 28792.33 809.9 £+ 143.28 100 %
FMS 692205.2 £ 195807.8 2489.71 £ 657.02 93.33 %
MAXCUT20.01 | 15851.87 £ 8841.269 747+ 4.24 100 %
MAXCUT20.09 | 42825.8 &+ 19916.92 17.93 £8.37 100 %
MAXCUT100 415788.8 £ 250513.8 938.12 £+ 566.6 56.67 %
MMDP 1002900.0 4656.9 = 789 0%
MTTP20 15838.5 £ 5779.6 6.77 £ 2.52 100 %
MTTP100 284829.3 + 70811.24 426.33 + 105.36 100 %
MTTP200 521419.3 + 74260.2 1474.03 £ 208.65 100 %
P-PEAKS 57769.7 £+ 4814.23 483.5 £ 40.17 100 %

Tabla 5.12: RESULTADOS OBTENIDOS CON LA REJILLA SqNar

5.9.5. Rejilla Dindmica Preprogramada Estrecha/Cuadrada: NarSq

Al igual que en todas las rejillas estudiadas, ECC, MAXCUT20.01, MAXCUT20.09, MTTP20,
MTTP100, MTTP200 y P-PEAKS contintian manteniendo el 100 % de soluciones encontradas.
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COUNTSAT, encuentra el segundo mayor porcentaje de soluciones de todas las rejillas estu-
diadas, con un 73.33 % , ya que el mdximo encontrado es el 80 %, que se corresponde con la rejilla

Narrow.

Como en el caso SqNar, el problema MMDP continia sin obtener solucién en ninguno de los

30 intentos.

En MAXCUT100 se reduce el porcentaje de soluciones encontradas, con respecto a SqNar, de

un 56.67 % a un 46.67 %.

En cambio, y sélo en el caso de esta rejilla, el problema FMS encuentra solucién en el 100 % de

las veces.

Cabe destacar que en este caso las instancias del problema MAXCUT contintian teniendo
desviaciones tipicas bastante importantes en el nimero medio de evaluaciones, pero, en cambio, el
problema COUNTSAT ve reducidos de manera notable estos valores; de hecho, para este problema

se incrementa el rendimiento al utilizar esta rejilla para distribuir a la poblacién.

Por otro lado, al igual que en la otra rejilla dindmica preprogramada, el problema MMDP no

es capaz de encontrar en ninguna ocasién solucién antes de 1002900 ejecuciones.

En cuanto al problema MAXCUT, es importante destacar el hecho de que para las instancias
maés simples (las dos de 20 variables), los resultados son similares a los de la otra rejilla dindmica
preprogramada, pero en cambio los resultados obtenidos por la instancia de 100 variables son mu-

cho mejores.

Al igual que en la otra rejilla dindmica preprogramada, los problemas FMS y P-PEAKS ven
incrementado notablemente el tiempo medio de ejecucién, mientras que el nimero medio de eva-

luaciones permanece en los mismos valores que en el caso de las rejillas fijas.

5.10. Resumen del Capitulo

En la Tabla 5.10 se recopila la informaciéon obtenida durante todo el capitulo referente al
némero medio de evaluaciones y el tiempo medio utilizado por los diversos problemas para obtener

la solucién. Las medias estan obtenidas sobre un total de 30 ejecuciones para cada programa.
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Problema Num. Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio Soluciones Encontradas

COUNTSAT 19720.91 £+ 6426.3 7.73+£2.51 73.33%

ECC 175891.0 £ 36339.49 764.7 + 158.5 100 %

FMS 575353.8 + 167489.3 2486.33 + 674.6 100 %

MAXCUT20.01 | 24206.03 &+ 10228.13 10.07 £ 4.3 100 %

MAXCUT20.09 | 40045.53 +17741.38 16.7 £ 7.43 100 %

MAXCUT100 284057.4 £ 209751.7 633 + 468.44 46.67 %

MMDP 1002900.0 2942.6 £+ 7.46 0%

MTTP20 19420.77 4+ 6326.08 7.53 +£2.49 100 %

MTTP100 303061.4 + 59103.52 454.73 £ 88.73 100 %

MTTP200 572132.4 +74941.82 1612.93 +£211.73 100 %

P-PEAKS 48012.1 + 4376.8 452.43 + 37.03 100 %

Tabla 5.13: RESULTADOS OBTENIDOS CON LA REJILLA NarSq

Prob\Crit Square Rectangular Narrow SqNar NarSq
COUNTSAT 24326.33; 9.67 25214.82; 9.77 21736.54; 8.33 22637.27; 4688.44 19720.91; 7.73
ECC 159102.40; 691.43 | 144332.30; 625.30 | 151724.00; 658.23 163018.90; 28792.33 175891.00; 764.70
FMS 612112.10 594093.90 593519.10 692205.2 575353.80

MAXCUT20.01 18364.80; 7.73

18899.47; 7.90

17375.67; 7.30

15851.87; 7.47

24206.03; 10.07

MAXCUT20.09 41703.00; 17.70

36610.30; 17106.65

37679.63; 14234.67

42825.80; 17.93

40045.53; 16.70

MAXCUT100 256826.10; 562.13 232141.50; 516.18 357101.30; 788.71 415788.80; 938.12 284057.40; 633.00
MMDP 170637.90 237003.40 331719.60 1002900.00 1002900.00
MTTP20 18017.27; 7.00 17923.70; 6.87 19514.33; 7.47 15838.50; 6.77 19420.77; 7.53
MTTP100 294613.70; 435.50 274162.70; 434.33 303636.20; 507.00 284829.30; 426.33 303061.40; 454.73
MTTP200 673598.80; 1924.57 688850.20; 2174.26 566999.60; 12625.50 | 521419.30; 1474.03 | 572132.40; 74941.82
P-PEAKS 50458.10 50364.60 48653.60 57769.70 48012.10

Tabla 5.14: RESUMEN DEL NUM. MED. DE EVALUACIONES Y TIEMPO MED. PARA CADA PROBLEMA

CON REJILLAS FIJAS Y DINAMICAS CON CAMBIO PREPROGRAMADO
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Capitulo 6

Seleccion del Criterio Dinamico

Auto-Adaptativo a Utilizar

Las estrategias existentes para el control de pardmetros en EAs se pueden clasificar como sigue

[Back01]:

= Control dindmico de pardmetros: Los valores de los pardmetros se modifican de acuerdo a

una estrategia planificada por el disenador del EA.

= Control adaptativo de pardmetros: Los nuevos valores de los parametros de control se obtienen
por un mecanismo de retroalimentacién que monitoriza la evolucién y premia o penaliza los
valores de los pardmetros en funcién de si han causado un incremento o deterioramiento al

valor de la funcién objetivo.

= Control auto-adaptativo de pardmetros: Los valores de los parametros de control se desarrollan
por el EA mediante la aplicacién de operadores evolutivos a los parametros de control de una

manera similar a las representaciones de soluciones.

Una vez estudiados los problemas utilizando las rejillas fijas y dindmicas preprogramadas, pode-
mos pensar en desarrollar un criterio que vaya modificando la forma de la rejilla que compone la
poblaciéon automaticamente durante toda la ejecucién segun la evolucién que vayan sufriendo los
individuos que la forman. A este tipo de criterio lo llamaremos criterio auto-adaptativo o rejilla
dindmica auto-adaptativa. Dejandonos llevar por esta idea se realizard en este capitulo el estudio
de varios criterios de este tipo, a los que nombraremos auto-adaptativos, utilizando para ello dos

posibles pardmetros:

= Valor de adecuacién medio de los individuos, que supone una medida de calidad de las

soluciones representadas por los individuos en un instante.
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= Valor de la entropia de la poblacién, que representa una medida de la diversidad de soluciones

representadas por todos los individuos de la poblacion.

A continuacién se proponen cuatro criterios auto-adaptativos muy parecidos, con el fin de
estudiar su comportamiento para realizar la eleccién del criterio con el que estudiaremos el com-

portamiento de todos los problemas en el capitulo siguiente.

Estos cuatro criterios se basan en el estudio de la media del valor de fitness de los individuos que
forman la poblacién y comienzan utilizando la rejilla de menor ratio posible (la mds rectangular),
cambiando su forma autométicamente segtin se va resolviendo el problema. Siendo f,, f,_1, fi;1
la media de los fitness de los individuos de la poblacién en el tiempo ¢, el inmediatamente anterior
y el inmediatamente siguiente (ver Figura 6.1), los cuatro criterios se detallan a continuacién en

las secciones que siguen.
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Figura 6.1: POSIBLES VALORES DE LA FUNCION DE ADECUACION EN DISTINTOS TIEMPOS

Cuando cualquiera de los criterios alcanza una rejilla extrema, bien la Square o bien la mas
estrecha, y el siguiente cambio de rejilla necesita rebasar ese limite (cambiar a una rejilla més

cuadrada estando ya en la cuadrada o a una mds rectangular estando ya en la més estrecha), el
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criterio se mantiene en dicha rejilla extrema, es decir, sin realizar ningin cambio.

Todos los criterios se basan en la velocidad de cambio del valor del pardmetro estudiado: el

fitness medio de los individuos o la entropia de la poblacién, segin sea el caso.

6.1. Criterio AvgFitcR

La evaluacion de este criterio se describe en los siguientes puntos:
1. Comenzar con la rejilla més rectangular
2. Si(fi41 — fi) <e(fy— fi_1) entonces usar siguiente rejilla mas cuadrada
3. Si(fiy1—fi) > (1 —e)(f, — fi_1) entonces usar la siguiente rejilla més rectangular

Baésicamente, lo que hace el criterio es lo siguiente: Sean t+1, t y t-1 los tiempos correspondientes
a la generacién actual, la anterior y la dos veces anterior. Si el cambio del valor medio de adecuacién
en el tiempo t+1 con respecto a su valor en el tiempo t es menor que la diferencia de este valor
en el tiempo t con respecto a su valor en el tiempo t-1, multiplicado por un cierto valor de ¢, se
cambia la rejilla actual por la inmediatamente mas cuadrada; si la actual es la rejilla cuadrada,
entonces no se hace nada. En caso de que este cambio sea mayor que la diferencia en el valor medio
de adecuacion en las generaciones t y t-1, se cambiard por la siguiente rejilla inmediatamente mas

rectangular, siempre que no nos encontremos ya utilizando la méas estrecha.

6.2. Criterio AvgFitrR

El comportamiento del criterio AvgFitrR se describe a continuacién:

1. Comenzar con la rejilla més rectangular
2. Si (?Hl —f,) < (1 +&)(f, — f,_1) entonces usar siguiente rejilla mas cuadrada
3. Si(fiy1—fy) > (1 —e)(f, — fi_1) entonces usar la siguiente rejilla més rectangular

En el caso de este criterio siempre habra cambio de rejilla; a menos que nos encontremos en
una de las rejillas extremas y no sea posible realizar el cambio necesario. Este criterio cambiara a
la siguiente rejilla mas rectangular siempre que se cumpla que la diferencia entre el valor medio de
adecuacion de las generaciones t+1 y t sea mayor que la misma diferencia, pero en el caso de las

generaciones t y t-1.
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6.3. Criterio AvgFitsR

El criterio AvgFitsR funciona de la siguiente manera:
1. Comenzar con la rejilla més rectangular
2. Si(fiy1—fi) < (@ 4¢e)(f, — fi_1) entonces usar siguiente rejilla mas cuadrada
3. Enotrocasosi (f,1—f;) > (1—¢)(f,—f,_1) entonces usar la siguiente rejilla més rectangular

Al igual que en el caso del criterio AvgFitrR, siempre que el cambio requerido sea posible (si
no nos salimos de las rejillas extremas) habrd cambio de rejilla; pero, en este caso, dicho cambio
se realizara hacia la siguiente rejilla més cuadrada, siempre que se cumpla que la diferencia entre
el valor medio de adecuacion de las generaciones t+1 y t sea menor que la misma diferencia, pero

en el caso de las generaciones t y t-1.

La diferencia entre los criterios AvgFitrR y AvgFitsR estriba en que como ambas condiciones
se solapan para cualquier valor mayor que cero de € (es decir se cumplen las dos condiciones del
criterio), en estos casos el criterio AvgF'itrR se decide por utilizar la siguiente rejilla més rectan-
gular, mientras que el criterio AvgFitsR, al utilizar la sentencia En otro caso si’se decidird por la

siguiente més cuadrada, ya que al cumplir la primera condicién del criterio ya no evalia la segunda.

6.4. Criterio AvgFitR

Por ultimo, el criterio AvgFitR funciona como sigue:

1. Comenzar con la rejilla més rectangular
2. Si(fip1 —f) <(Q+¢e)(f, — fi_1) entonces usar siguiente rejilla mas cuadrada
3. Si(fip1 —fi) > (2—¢)(f, — fi_1) entonces usar la siguiente rejilla mds rectangular

Estos tres puntos vienen a decir que si la diferencia entre los valores medios de adecuacion de
los individuos entre las generaciones t+1 y t crece en un valor igual o mayor al asignado a ¢ el
criterio decide elegir la siguiente rejilla més rectangular (si estamos ya en la més estrecha no hace
nada); mientras que si esta diferencia decrece en un valor mayor o igual a £, se decide elegir la

siguiente rejilla mas cuadrada.
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Capitulo 7

Eleccion del Mejor Criterio

Auto-Adaptativo

El estudio de estos criterios se ha realizado sobre los problemas MAXCUT100 y MTTP200,
que se han escogido como los més representativos ya que son instancias que, teéricamente, deben
darnos resultados fiables, aunque se trata de una apuesta algo arriesgada que ha sido necesario
adoptar debido a la gran envergadura del proyecto. Tras realizar este estudio, se repetird en la
Seccién 7.2, pero en éste caso solo con los dos criterios que han dado mejor resultado en la Seccién
7.1, y aplicados al caso de la entropia de la poblacién. De nuevo somos conscientes del riesgo que

corremos al hacer tal simplificaciéon en nuestro estudio.

Para comparar los criterios se han ejecutado 10 veces los problemas MAXCUT100 y MTTP200
para distintos valores de € y se han obtenido las medias de estos resultados. Es conveniente destacar
que los valores reflejados en las tablas son obtenidos como la media de tan solo 10 ejecuciones, por

lo que los resultados pueden no ser muy fiables.

Los posibles cambios de rejilla se realizan cada 10 pasos del algoritmo, o lo que es lo mismo,
cada 4000 evaluaciones, ya en que cada paso se realiza una evaluacién por cada uno de los 400
individuos. En las tablas presentadas a continuacién se especifica la tasa del niimero de cambios
de rejilla realizados por el algoritmo durante todas las ejecuciones con respecto al nimero total
de cambios estudiados (ndmero de veces que se evalda el criterio). Para calcular las veces que el
algoritmo estudia la realizacion de un posible cambio, bastarda con dividir el nimero medio de

evaluaciones por 4000.
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7.1. Estudio Segiin la Media del Fitness

Los valores de ¢ utilizados en el estudio han sido elegidos cuidadosamente como los més repre-

sentativos tras realizar multitud de pruebas (ver Apéndice B).

7.1.1. Problema MAXCUT100

En las tablas C.1, C.2, C.3 y C.4 podemos ver los resultados obtenidos por el problema al

resolverlo por cada uno de los cuatro criterios.

En ellas vemos que el mejor resultado (segin el nimero medio de evaluaciones) obtenido al
utilizar cualquiera de los criterios mejora los obtenidos en el capitulo anterior para las rejillas fijas
y dindmicas preprogramadas. En cambio, si nos fijamos en el tiempo medio empleado en resolver
el problema, tan sélo el criterio AvgFitsR con ¢ = 0.05 mejora dichos resultados; aunque este re-
sultado pertenece a la tinica ejecucién en la que se obtuvo solucién de los diez intentos realizados.
En cuanto al porcentaje medio de cambios de rejilla por ejecuciéon, todas las pruebas desprenden
valores similares, exceptuando el caso del criterio AvgFitsR con € = 0.05, que es del orden de
diez veces mayor que en los demés casos. Por ultimo, si nos fijamos en el porcentaje de soluciones
alcanzadas, se aprecia que el maximo porcentaje de cada tabla es superior al maximo obtenido con
cualquiera de las rejillas fijas o dindmicas preprogramadas; al igual que el peor resultado en el caso

de AvgFiteR.

Es légico que los criterios auto-adaptativos tengan una media de tiempo superior a la de los
casos de rejilla fija y dindmica preprogramada (a pesar de realizar un menor nimero medio de eva-
luaciones), ya que realizan varios cambios de rejilla y multitud de evaluaciones del criterio durante
la resolucién del problema frente a uno y ninguno de los casos de rejilla dindmica preprogramada

y fija, respectivamente.

De entre los criterios estudiados en esta seccidn, el que mejores resultados ofrece tanto en el
nimero medio de evaluaciones como en el tiempo medio de ejecucién y en el porcentaje de solu-
ciones encontradas es AvgFiteR, aunque, por otro lado, este criterio posee unas altas desviaciones
estandar en sus valores. Otro criterio que ofrece buenos resultados y con desviaciones estandar mas
bajas es AvgFitR, que destaca especialmente en los resultados que obtiene cuando & adopta los

valores 0.05 y 0.15.

Como conclusién, observamos que, para el caso del problema MAXCUT, los criterios AvgFiteR
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y AvgFitR obtienen valores parecidos, con mejores (més pequenas) desviaciones estdndar para

AvgFitR y mejores porcentajes de solucién para el criterio AvgFiteR.

Al realizar tan solo 10 ejecuciones, se considera que es mucho mas fiable y significativo el valor
obtenido en las desviaciones estdndar que el del porcentaje de soluciones encontradas; por tanto,

concluimos que el mejor criterio de los utilizados con le problema MAXCUT100 es AvgFitR.

7.1.2. Problema MTTP200

En esta seccion se realizard el mismo estudio que el de la Seccién 7.1.1 pero resolviendo en
este caso el problema MTTP200. Se considera que los resultados de la comparacién obtenidos
en esta seccién son més significativos por tratarse de un problema mas costoso de resolver, pero
que se resuelve casi siempre, y que, ademds, obtiene unos valores con desviaciones estandar mu-
cho menores que las obtenidas con MAXCUT100; lo que quiere decir que la diferencia entre los

resultados obtenidos en todas las ejecuciones estd comprendida en un rango de valores maés estrecho.

Comparando los resultados obtenidos en las tablas C.5, C.6, C.7 y C.8 con los de las tablas
de Apéndice A (que contiene las tablas con los resultados de utilizar las rejillas fijas y dindmicas
preprogramadas) se observa, en referencia al niimero medio de evaluaciones realizado, que el cri-
terio AvgFiteR ofrece bastante peores resultados que cualquiera de los casos presentados en dicho
apéndice. Por otro lado, el criterio AvgFitrR obtiene resultados del orden de los de las tablas del
apéndice para todos sus ¢, con la salvedad del caso ¢ = 0.3, que cuenta con un nimero medio de
evaluaciones bastante mayor. También cuenta el criterio AvgFitsR con un caso (aquel en el que
e = 0.05) con pobres resultados en este campo, pero el resto de resultados resultan ser bastante
buenos, ya que el peor de ellos es mejor que el mejor de los de las tablas del Apéndice A. Por
dltimo, el criterio AvgFitR da unos resultados claramente mejores que el resto de criterios y, por
supuesto, que las tablas del apéndice mencionado. Si nos fijamos en el tiempo medio, vemos que las
comparaciones desprenden los mismos resultados: AvgFiteR es el criterio con peores valores, Avg-
FitrR tiene valores del mismo orden que las tablas correspondientes a las rejillas fijas y dindmicas
preprogramadas, salvo en los casos € = 0.3 y, a diferencia del caso del estudio del niimero medio
de evaluaciones, también ¢ = 0.25. AvgFitsR ofrece resultados del orden de los de las tablas del
Apéndice A salvo en el caso ¢ = 0.05, que da un valor bastante peor. Por ltimo, y como en el caso
del estudio segtin el niimero medio de evaluaciones, el criterio AvgFitR es el que mejores resultados
da; aunque en este caso, la diferencia con respecto a los de las rejillas del apéndice mencionado
no es tan notable. En cuanto al porcentaje de cambio s de rejilla, cabe destacar que en todos

los criterios salvo en el caso de AvgFitrR son bastante bajos; del orden del 4% en los casos de
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AvgFiteR y AvgFitsR y del 10 6 15% en el caso de AvgFitR. En este campo es de destacar la gran
diferencia entre el valor de ¢ = 0.05 y el resto en el criterio AvgFitrR. En cuanto al porcentaje
de soluciones encontradas, cabe destacar que, a diferencia del caso de las rejillas fijas y dindmicas
preprogramadas, se dan tres casos en los que no se hallan el 100 % de las soluciones. Estos casos
se corresponden con los valores £ = 0.05 y € = 0.15 del criterio AvgFiteR (con un 40 % y un 80 %

de soluciones encontradas, respectivamente) y el valor € = 0.05 del criterio AvgFitsR (con un 70 %).

Cabe destacar los malos resultados obtenidos por el criterio AvgFiteR, incluso en el porcentaje
de soluciones encontradas. Esto se debe a que este criterio tiene cierta tendencia a cambiar la rejilla
por una més cuadrada y, como se aprecia en la tabla 5.8, los mejores resultados de este problema
se obtienen con rejillas rectangulares y, en especial, la rejilla dindmica preprogramada que cambia

de la rejilla Square a la estrecha.

Es especialmente destacable que los resultados obtenidos con este problema y el criterio Avg-
FitR para cualquier ¢ de los utilizados mejora al mejor de los obtenidos con las distintas rejillas
fijas y dinamicas preprogramadas ya estudiadas. Por otro lado, destaca que el tiempo medio de
ejecucién utilizado para resolver el problema, en proporcién al niimero medio de evaluaciones, no es
tan bajo con respecto a los resultados disponibles en el Apéndice A; esto se debe al coste adicional

que supone comprobar (y realizar si se da el caso) los cambios de rejilla.

Los dos criterios que demuestran una cierta tendencia a evolucionar hacia rejillas mas cuadradas
(Ver Capitulo 8), AvgFiteR y AvgFitsR, realizan con este problema un ntimero de cambios de re-
jilla bastante inferior al de los otros dos criterios. Este hecho no es de extranar si pensamos en que,
como se ha especificado con anterioridad, este problema ofrece mejores valores con rejillas rectan-
gulares. En concreto, en caso del criterio AvgFitsR con los valores de ¢ = 0.15, e =0.25 y € = 0.3
los seis cambios de rejilla que realizan se corresponden con las seis primeras comprobaciones y se
realizan siempre hacia la siguiente rejilla de mayor ratio (més cuadrada), hasta que se alcanza la

rejilla de mayor ratio, manteniéndose la poblacién en esa disposicién hasta el final del algoritmo.

Sorprende el elevado ntimero de cambios de rejilla que se da en la Tala C.6 (salvo en el ca-

so de € = 0.05), que es del orden de entre 6 y 10 veces mayor que el realizado por el criterio AvgFitR.

Por dltimo, y a propésito de la observacién realizada en el parrafo anterior, comentaremos que
el cambio de rejilla no parece ser muy costoso, ya que, por ejemplo, el criterio AvgFitR con e = 0.3
(ver Tabla C.8) y AvgFitsR (Tabla C.7) con € = 0.15 tienen aproximadamente el mismo nimero

medio de evaluaciones y el mismo tiempo medio de ejecucién; mientras que el nimero medio de
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cambios de rejilla es més o menos el triple en el caso de AvgFitR. Se puede ver aun més claro en el
caso de los criterios AvgFitrR con e = 0.3 (76.5 cambios de rejilla y 2405.60 segundos) y AvgFitsR
con € = 0.05 (1.57 cambios y 2317.00 segundos) en las tablas C.6 y C.7.

Con los datos aportados por estas tablas, conluimos que el mejor criterio, debido a que ofrece los
valores mas bajos tanto en nimero medio de evaluaciones como en tiempo medio de ejecucion, es
el AvgFitR (criterio basado en la media de los valores de fitness de los individuos de la poblacién,

y que comienza utilizando la rejilla méds rectangular).

A continuacion se realizard el mismo estudio pero tomando como referencia en este caso el valor
de la entropia (ver [CTTS98]) de la poblacién. Este valor puede resultar interesante debido a que

nos ofrece una medida de la diversidad existente entre los individuos que componen la poblacion.

7.2. Estudio Segin la Entropia de la Poblacién

En esta seccién completaremos el estudio de la Seccién 7.1 ampliando sus resultados mediante
la comparacién de los dos criterios més representativos de los estudiados tomando como medida
la entropia de la poblacién en lugar de utilizar la media del valor de fitness de los individuos. El

estudio se realizard para los problemas MAXCUT100 y MTTP200.

La entropia se obtiene mediante la siguiente Férmula 7.1 [CTTS98] y proporciona una medida

de la diversidad de genotipos de la poblacién.

() = 3 .(0)log . (7.1)

yel’
Para no extendernos demasiado en este estudio, se presentarin las tablas correspondientes a
los resultados de los dos mejores criterios estudiados en la Seccién 7.1 pero trasladados al caso de

la entropia. Se trata, por tanto, de los criterios:

= PopHeR:

1. Comenzar con la rejilla més rectangular

2. Si(Hyy1 — Hy) <e(Hy — Hy_1), donde H es la entropia de la poblacién, entonces usar

siguiente rejilla mas cuadrada

3. Si(Hpy1 — Hy) > (1 —e)(Hy — Hy—1) entonces usar la siguiente rejilla més rectangular

= PopHR:
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1. Comenzar con la rejilla més rectangular

2. Si(Hyy1—Hy) < (1+¢€)(Hy— Hi—1), donde H es la entropia de la poblacién, entonces

usar siguiente rejilla mas cuadrada

3. Si(Hpy1 — Hy) > (2 —¢e)(Hy — Hy—1) entonces usar la siguiente rejilla més rectangular

7.2.1. Problema MAXCUT100

Para este problema, vemos que los criterios basados en la entropia de la poblacién realizan
un mayor numero medio de evaluaciones que sus homdlogos de la seccién anterior, al igual que
ocurre si nos fijamos en el tiempo medio de ejecucién. Ademads, se observa que realizan bastantes
mas cambios de rejilla que los basados en el valor de adecuacion de los individuos. Por otro lado,
dentro de los criterios basados en la entropia se puede apreciar que el criterio PopHR ofrece resul-

tados bastante mejores que PopHeR tanto en niimero medio de evaluaciones como en tiempo medio.

Por tanto, fijandonos tanto en el nimero medio de evaluaciones como en el tiempo medio de
ejecucién, podemos concluir que los criterios basados en el valor de adecuacién ofrecen mejores
valores que los basados en la entropia: Por un lado, PopHeR es peor que AvgFiteR para cualquier
valor de € aunque, por otro lado, PopHR es mejor que AvgFitR para los valores de ¢ = 0.25 y 0.3

donde tiene, ademads, porcentajes de solucién algo mayores.

Si nos fijamos en los tiempos medios de ejecucion, podremos apreciar que los criterios basados
en la entropia son siempre mas lentos que los basados en el valor de adecuacién. Esto es debido a
que es necesario un procesamiento extra en cada evaluacion del algoritmo para calcular la entropia,
mientras que la media de los valores de adecuacion de los individuos es un dato que cualquier GA

necesita para las operaciones que va realizando en cada paso y, por tanto, se calcula siempre.

7.2.2. Problema MTTP200

Viendo las tablas C.11 y C.12 observamos que para el problema MTTP200 el mejor resultado lo
proporciona el criterio PopHeR, aunque tanto PopHeR como PopHR ofrecen peores resultados que
el criterio AvgFitR, tanto en niimero medio de evaluaciones como en el tiempo medio empleado

para encontrar la solucién.

Por otro lado, destacaremos que en el criterio PopHR se realizan muchos méas cambios de rejilla

que en el criterio PopHeR.
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Como nuestro objetivo consiste en conseguir un buen criterio robusto que funcione bien en
todos los problemas, utilizaremos el criterio AvgFitR para el caso en el que utilicemos el valor de
adecuacion medio de los individuos y su homélogo para el caso de la entropia PopHR, a pesar de

que este ultimo criterio funcione peor que PopHeR para este problema.

Hechas todas estas comparaciones, decidimos utilizar los criterios AvgFitR y PopHR para el

estudio de los problemas.
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Capitulo 8

Estudio del Comportamiento de
los Problemas con los Criterios

Seleccionados

Una vez elegido el mejor criterio para todos los problemas, pasaremos a realizar un estudio
mas completo del comportamiento de dicho criterio. En este capitulo se estudiaran los resultados
de este criterio para los mismos valores de ¢ empleados en el Capitulo 6, pero en este caso se
realizaran 30 ejecuciones para obtener valores mas fiables y se ampliaran los problemas estudia-
dos a los siguientes: COUNTSAT, ECC, FMS, MAXCUT (con las instancias cut20.01, cut20.09 y
cut100), MMDP, MTTP (con 20, 100 y 200 variables) y P-PEAKS.

Ademas, se estudiard para todos estos problemas el comportamiento del criterio basado en el
fitness y en la entropia y, para cada uno de estos dos, comenzando por la rejilla mas rectangular

(AvgFitR y PopHR) y por la rejilla de ratio més intermedio (AvgFitC y PopHC).

El objetivo de este capitulo consiste en comprobar qué valores de € funcionan mejor con cada

problema de los arriba mencionados.

8.1. Estudio del Criterio AvgFitR

Partiendo de las tablas D.2, D.5, D.6 D.4, D.7, D.8, D.9, D.10, D.11 y D.1 estudiaremos qué va-

lores de € producen mejores resultados para cada uno de los problemas:
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Problema COUNTSAT (Tabla D.1): Con el problema COUNTSAT se obtiene un menor
tiempo de ejecucién cuando utilizamos € = 0.3 que en el caso en el que € = 0.15, que es el

caso que ofrece el menor tiempo de ejecucién y mayor porcentaje de soluciones alcanzadas.

Problema ECC (Tabla D.2): En este problema se puede apreciar que la mejor solucién
obtenida segtin el nimero medio de evaluaciones es € = 0.05, mientras que si consideramos
el tiempo medio de ejecucion la mejor solucién serd € = 0.15. El porcentaje de soluciones

encontradas es del 100 % en todos los casos.

Problema FMS (Tabla D.3: La mejor solucién segin el nimero medio de evaluaciones sera la
correspondiente a £ = 0.3, mientras que segun el tiempo medio de ejecucién serd ¢ = 0.05.
Ambos casos poseen un porcentaje de soluciones del 90 %, que, ademés es el maximo por-

centaje encontrado.

Problema MAXCUT20.01 (Tabla D.5): Los mejores resultados para este problema se ob-
tienen cuando € = 0.05; tanto teniendo si tenemos en cuenta el niimero medio de evaluaciones

como el tiempo medio de ejecucién o el porcentaje de soluciones encontradas.

Problema MAXCUT20.09 (Tabla D.6): En este caso, segtin el nimero medio de evaluacio-
nes, el mejor resultado se corresponde con € = 0.05; mientras que si tenemos en cuenta sélo
el tiempo medio de ejecucién nos quedariamos con € = 0.3 como el que proporciona mejores
valores. En cuanto al porcentaje de soluciones encontradas, en todos los casos se obtiene el

100 % de las soluciones.

Problema MAXCUT100 (Tabla D.4): En este caso cabe destacar que si nos fijamos en el
tiempo medio de ejecucién, el valor de € = 0.3 es el que ofrece un mejor resultado, pero
no se considera muy significativo debido a la alta desviaciéon estandar que presenta y al
bajo porcentaje de soluciones encontradas. Por otro lado, el mejor resultado segin el tiempo
medio se corresponde con el caso en que € = 0.25, y si tomamos como baremo el porcentaje

de soluciones encontradas, el mejor € es el de valor igual a 0.15.

Problema MMDP (Tabla D.7): El mejor resultado teniendo en cuenta tanto el niimero medio
de evaluaciones como el tiempo medio de ejecucién se corresponde con el valor € = 0.3; el

mejor porcentaje de soluciones se obtiene al utilizar e = 0.25.

Problema MTTP20 (Tabla D.10): El menor nimero de evaluaciones lo conseguimos con
¢ = 0.15, mientras que el menor tiempo medio nos lo proporciona € = 0.25. En cuanto al

porcentaje de soluciones encontradas, en todos los casos se obtiene el 100 %.

Problema MTTP100 (Tabla D.10): Segun el ntimero medio de evaluaciones, el mejor resul-
tado se obtiene con € = 0.3, mientras que si tenemos en cuenta solamente el tiempo medio,

este valor cambia a € = 0.25.
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= Problema MTTP200 (Tabla D.10): En este caso, el mejor resultado tanto segin el ntmero
medio de evaluaciones como el Tiempo medio de ejecuciéon o el Porcentaje de soluciones
encontradas coincide en el mismo valor de ¢, el correspondiente a 0.3. Es de destacar la
similitud que se da para este problema entre los valores obtenidos para cualquiera de los

valores de € empleados.

s Problema P-PEAKS (Tabla D.11): Al igual que ocurre con ECC, en el caso del problema
P-PEAKS nos encontramos con diferentes elecciones de ¢ dependiendo del parametro que
utilicemos en la comparaciéon. Para este problema vemos que la mejor soluciéon puede ser
e = 0.15 si consideramos el tiempo medio o € = 0.25 si lo que tenemos en cuenta es el
nimero de evaluaciones; como en el caso del problema ECC, todos los porcentajes de solucién

encontrados son del 100 %.

Una vez elegidos los valores de € mejores para cada problema y el criterio AvgFitR, procede-
remos a comparar los resultados obtenidos utilizando estos valores de ¢ con los ya estudiados en
el Capitulo 5 para el caso de las rejillas fijas y dindmicas preprogramadas: Es necesario resenar
que los problemas FMS, MMDP y P-PEAKS sélo se podréan comparar con respecto al nimero
medio de evaluaciones, ya que es el tnico dato que aparece en el articulo [AT00]. El problema
COUNTSAT ofrece mejores resultados con el criterio AvgFitR que con cualquiera de las rejillas
dindmicas preprogramadas y estaticas tanto en el nimero medio de evaluaciones como en el tiempo
medio empleado y en el porcentaje de soluciones alcanzadas. Se aprecia que el problema ECC da
peor resultado que las rejillas fijas (Rectangular, Narrow y Square) tanto en el nimero medio de
evaluaciones como en el tiempo medio, pero mejora los casos de las dinamicas preprogramadas
tanto en tiempo medio como en nimero de evaluaciones. Por otro lado, el problema FMS ofrece
resultados similares a Rectangular y Narrow, siendo ligeramente peor que NarSq y mejor con res-
pecto a los casos Square y SqNar. Los resultados obtenidos con MAXCUT100 son algo peores
que los resultados de las rejillas Square y Rectangular, pero mejor que el resto de rejillas fijas y
dindmicas preprogramadas; todo ello segiin el nimero medio de evaluaciones y el tiempo medio.
Si tomamos como referencia el porcentaje de soluciones encontradas, las rejillas Narrow y SqNar
obtienen resultados un poco mejores que los del criterio AvgFitR. En cuanto al problema MMDP
el nimero de evaluaciones obtenido es bastante menor que cualquiera de los que ofrecen las reji-
llas fijas. Este hecho cobra singular importancia al ver que el algoritmo no es capaz de encontrar
solucién alguna antes de 1002900 evaluaciones cuando utiliza cualquiera de las dos rejillas dindmi-
cas preprogramadas estudiadas. Los valores obtenidos con MTTP200 y AvgFitR son mejores que
cualesquiera de los obtenidos con las rejillas fijas y dindmicas preprogramadas, tanto tomando
como referencia el nimero medio de evaluaciones como el tiempo medio; ademéas en todos los casos
(rejillas fijas, dindmicas preprogramadas y dindmica auto-adaptativa) el porcentaje de soluciones

es del 100 %. En cuanto al problema P-PEAKS el nimero medio de evaluaciones realizadas por el
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criterio es solo inferior al obtenido con la rejilla SqNar, siendo bastante mayor que en las rejillas

estaticas y que en la otra dindmica preprogramada. Por ultimo, .

Se desea destacar que los resultados de los problemas MTTP200 y COUNTSAT son mejores
que cualquiera de las rejillas fijas y dindamicas preprogramadas; pero no sélo para el valor de € que

hemos seleccionado, sino también para cualquiera de los estudiados.

En resumen, diremos que, segun el numero medio de evaluaciones realizadas, ECC mejora con
AvgFitR los resultado de las rejillas dindmicas preprogramadas, pero empeora los de las rejillas
estaticas, MAXCUT100 mejora los resultados de la rejilla Narrow y las dindmicas preprogramadas,
MMDP, MTTP200 y COUNTSAT ofrecen mejores resultados que cualquiera de las rejillas fijas y
dindmicas preprogramadas y P-PEAKS sé6lo mejora el valor obtenido con la rejilla S¢Nar. Si nos
fijamos en el tiempo medio, ECC empeora con respecto a las rejillas fijas, pero obtiene mejores
resultados que al utilizar las rejillas dinamicas preprogramadas, MAXCUT100 es mejor para el
caso de las rejillas dindmicas preprogramadas y la Narrow, y MTTP200 y COUNTSAT obtienen
menores valores que cualquiera de las rejillas dindmicas preprogramadas y estaticas. Por ultimo,
segun el porcentaje de soluciones encontradas, tanto ECC como MTTP200 obtienen el 100 % de
las soluciones en todos los casos; con MAXCUT100 conseguimos un porcentaje menor al utilizar
AvgFitR que en el caso de las rejillas Narrow y SqNar. En cambio, COUNTSAT mejora con res-

pecto a todas las rejillas fijas y dindmicas preprogramadas al usar AvgFitR.

Por 1ltimo, destacaremos que, en general, para todos los valores hallados, se obtienen desvia-
ciones estandar menores en el caso de utilizar AvgFitR, por lo que los valores obtenidos tras realizar

las distintas ejecuciones son més uniformes en este caso.

8.2. Estudio del Criterio AvgFitC

En esta seccion se estudiaran los mismos problemas que en la Seccién 8.1 y utilizando el mismo
criterio; pero en este caso se comenzara la ejecucion del algoritmo con la rejilla intermedia entre la
mas rectangular y la mas cuadrada, es decir, la que posea un ratio mas cercano a la media entre
los ratios de la rejilla mas estrecha y de la méas cuadrada. Los resultados obtenidos se detallan en

las tablas E.2, E4, E.5, E.6, E.7, E.8, E.9, E.10, E.11 y E.1.

A continuacion se detallan para cada problema las mejores soluciones segiin tres pardmetros: el

nimero medio de evaluaciones, el tiempo medio empleado durante las ejecuciones y el porcentaje
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de soluciones encontradas durante las 30 ejecuciones.

= Problema COUNTSAT (Tabla E.1): En el problema COUNTSAT, cuando utilizamos ¢ =
0.3 se obtienen valores menores tanto en tiempo de ejecuciéon como en nimero medio de
evaluaciones realizadas, aunque también obtiene los peores resultados en cuanto al porcenta-
je de soluciones encontradas. Por otro lado, si nos fijamos en el porcentaje de soluciones

encontradas, el valor de € que ofrece mejores resultados es 0.25.

= Problema ECC (Tabla E.2): La mejor solucién obtenida con ECC utilizando el criterio
AvgFitC tanto segun el nimero medio de evaluaciones como el tiempo medio de ejecucién la

mejor solucién es la obtenida con € = 0.15.

s Problema FMS (Tabla E.3): Tanto segun el nimero medio de soluciones encontradas como
segun el tiempo medio empleado en cada ejecucion, el € que ofrece mejores resultados es el de
valor 0.05. Aunque, segin el porcentaje de soluciones encontradas, ¢ = 0.25 ofrece resultados

levemente mejores (un 80 % frente al 73.33 % del caso £ = 0.05).

= Problema MAXCUT20.01 (Tabla E.4): Segun cualquiera de los tres pardmetros en que nos

fijamos, el mejor resultado es el proporcionado por € = 0.15.

» Problema MAXCUT20.09 (Tabla E.5): Como en el caso de MAXCUT20.01 existe un valor
de € que ofrece los mejores resultados en cualquiera de los tres parametros de estudio. Dicho

valor es 0.25.

= Problema MAXCUT100 (Tabla E.6): En este caso la mejor solucién es la correspondiente
a ¢ = 0.05 seguin el tiempo medio de ejecucion y el niimero medio de evaluaciones. Por otro

lado, el valor de € que nos lleva a obtener un mejor porcentaje de soluciones encontradas es

0.15.

s Problema MMDP (Tabla E.7): Para este problema es claro que las mejores soluciones las
da e = (0.25, tanto segin el niimero medio de evaluaciones como el tiempo medio de ejecucién

y el porcentaje de soluciones encontradas.

= Problema MTTP20 (Tabla E.8): Con e = 0.15 obtenemos el menor nimero medio de evalua-
ciones realizadas, mientras que con € = 0.05 conseguimos el menor tiempo medio de ejecucién.

En cuanto al porcentaje de soluciones encontradas, en todos los casos se encuentra el 100 %.

= Problema MTTP100 (Tabla E.9): En este caso ¢ = 0.05 consigue un menor nimero de
evaluaciones que el resto, mientras que, si nos fijamos en el tiempo medio de ejecucién, el

menor valor se corresponde con el caso en el que € = 0.15.
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= Problema MTTP200 (Tabla E.10): En este caso, el mejor resultado segin el nimero medio
de evaluaciones coincide con el que se obtiene con € = 0.05, mientras que segin el Tiempo
medio de ejecucién el mejor resultado seria el obtenido con € = 0.15. Es de destacar, al igual
que en el caso del estudio de este problema con AvgFitR, la similitud que se da entre los

valores obtenidos para cualquiera de los valores de € empleados.

» Problema P-PEAKS (Tabla E.11): En el caso del problema P-PEAKS nos encontramos con
que la mejor solucién es la correspondiente a ¢ = 0.15 independientemente del pardmetro que

utilicemos en la comparacién (tiempo medio y niimero de evaluaciones).

Si comparamos los resultados de este criterio con los obtenidos en los estudios anteriores
(Capitulo 5 y Seccién 8.1), nos fijamos que con COUNTSAT se han obtenido resultados un poco
peores (segin los tres pardmetros: nimero medio, tiempo y porcentaje de soluciones) que los del
€ seleccionado para el criterio AvgFitR; esto es logico si pensamos que el criterio AvgFitR fun-
cionard mejor en los problemas que obtengan mejores resultados al utilizar la rejilla Rectangular
(que son, precisamente, MTTP200 y COUNTSAT) debido a que con este criterio empiezan por la
rejilla de ratio intermedio y tienen que evolucionar hacia la rejilla de menor ratio (la més estrecha),
mientras que con AvgFitR al empezar directamente por esa rejilla no tienen que hacer esta evolu-
cién. En lo que respecta al nimero medio de evaluaciones el problema ECC obtiene resultados
muy parecidos al caso en el que se utilizo el criterio AvgFitR; pero, tanto para el nimero medio
de evaluaciones como para el tiempo medio empleado, el menor valor obtenido con AvgFitC es
menor que el obtenido con el criterio AvgFitR, pero sigue ofreciendo peores resultados que las
rejillas Rectangular y Narrow (narrow). Con FMS obtenemos peores resultados que con AvgFitR
y, ademas, de todas las rejillas fijas y dindmicas con cambio preprogramado, sélo mejoramos el
valor obtenido por SqNar. Al igual que con ECC, también con el problema MAXCUT100 se ha
conseguido obtener valores mejores al aplicar el criterio AvgFitC en lo referente al ndimero medio
de evaluaciones y al porcentaje de soluciones encontradas, pero, en cambio, esto no sucede si nos
fijamos en el tiempo medio empleado. Ademds, en este caso si hemos conseguido un resultado
en cuanto al nimero medio de evaluaciones mejor que el obtenido en los casos en que se usaron
rejillas fijas y dindmicas preprogramadas. El problema MMDP obtiene un peor resultado que para
el caso del criterio AvgFitR, aunque sigue siendo mejor que los obtenidos en los casos de rejillas
fijas y dindmicas preprogramadas. Con MTTP200 se han obtenido resultados un poco peores que
los obtenidos con el criterio AvgFitR. El problema P-PEAKS ofrece précticamente los mismos
resultados con ambos criterios, aunque el ¢ seleccionado con este criterio ofrece valores algo mas

bajos que los obtenidos para el caso que se eligié como mejor con el criterio AvgFitR. Por ultimo,
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8.3. Estudio del Criterio PopHR

En esta seccién se realizard un estudio similar al realizado por el criterio AvgFitR, pero uti-
lizando en esta ocasion la entropia de la poblacion como valor a interpretar por el criterio. Por

tanto, en este caso, la rejilla se modificara en funcién de la diversidad existente entre los individuos.

Los resultados que en este caso hemos tomado como més satisfactorios son los correspondientes
a € = 0.3 en los problemas ECC y MMDP, ¢ = 0.25 en el caso de MAXCUT100, ¢ = 0.05
en MTTP200 y ¢ = 0.15 en COUNTSAT y P-PEAKS. Estas conclusiones se desprenden de los

siguientes razonamientos:

s Problema COUNTSAT (Tabla F.1): Con COUNTSAT se obtienen valores bastante menores
con € = 0.15 tanto en el nimero medio de evaluaciones como en el tiempo medio, aunque
también logra el menor porcentaje de soluciones encontradas; el mayor se corresponde con
e = 0.3, que tiene el excelente valor del 96.67 % de soluciones encontradas, que es un valor

realmente bueno para este problema.

s Problema ECC (Tabla F.2): En este caso, el mejor valor es distinto en funcién del pardmetro
que tomemos como referencia: si usamos el nimero medio de evaluaciones el menor valor se
corresponde con € = 0.3; pero si nos fijamos en el tiempo medio es menor el valor obtenido

con ¢ = 0.25.

= Problema FMS (Tabla F.3): En este problema, el mejor ntimero medio de evaluaciones y el
mejor porcentaje de soluciones encontradas los obtenemos con € = 0.25, mientras que con

= 0.3 conseguimos el mejor tiempo de ejecuciéon medio.

= Problema MAXCUT20.01 (Tabla F.4): El mejor caso, tanto si nos fijamos en el ntimero
medio de evaluaciones como en el tiempo medio de ejecucion o el porcentaje de soluciones

encontradas, se corresponde con el caso € = 0.05.

= Problema MAXCUT20.09 (Tabla F.5): Al igual que en el caso de MAXCUT20.01, todos
los pardmetros estudiados coinciden en que el caso en el que se obtienen mejores resultados

es ¢ = 0.05.

= Problema MAXCUT100 (Tabla F.6): Tanto en el caso del nimero medio de evaluaciones
como en el del tiempo medio empleado en la ejecucién, los mejores resultados se obtienen
al utilizar ¢ = 0.25; por otro lado, si tomamos como baremo el porcentaje de soluciones

encontradas, el mejor resultado cambiara al caso en el que € = 0.3.

= Problema MMDP (Tabla F.7): El mejor resultado se corresponde con el caso en el que

€ = 0.3 tanto en niimero medio de evaluaciones como en tiempo medio. Si nos guiamos por
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el porcentaje de soluciones encontradas, el mejor valor se corresponde con € = 0.05.

» Problema MTTP20 (Tabla F.8): El menor valor en el nimero medio de evaluaciones lo

proporciona € = 0.15, pero en el tiempo medio es el obtenido por € = 0.05.

» Problema MTTP100 (Tabla F.9): Tanto segun el nimero medio de evaluaciones como el

tiempo medio o el porcentaje de soluciones, el mejor resultado lo da € = 0.05.

= Problema MTTP200 (Tabla F.10): Como en los problemas estudiados arriba (salvo el ECC),
los mejores valores tanto en nimero medio de evaluaciones como en tiempo medio coinciden
en el mismo valor de € : 0.05. En este caso los valores para los distintos € no son ya tan

parecidos como en los casos de los criterios basados en el fitness.

s Problema P-PEAKS (Tabla F.11): También en este caso coinciden los mejores valores segin

cualquiera de los parametros en el mismo valor de ¢ : 0.15.

Para el caso del problema COUNTSAT, el resultado obtenido es peor que el que ofrece AvgFitR,
pero similar al de AvgFitC. En cuanto al problema ECC, este criterio da excelentes resultados,
ya que su mejor resultado es el mejor de los obtenidos hasta ahora, ya sea segtin el nimero medio
de evaluaciones o el tiempo medio de ejecucién. El problema FMS logra mejorar con este criterio
cualquier resultado obtenido hasta ahora -tanto en el caso de las rejillas fijas como en las dinami-
cas con cambio preprogramado y en las dinamicas auto-adaptativas-, segiin el niimero medio de
evaluaciones y el porcentaje de soluciones encontradas. En cuanto a los demés problemas, los resul-
tados obtenidos con MAXCUT100 son similares a los que ofrecen los criterios basados en fitness.
Los resultado de MMDP se encuentran entre los de los criterios AvgFitR y AvgFitC. MTTP200
obtiene mejores resultados que las rejillas dindmicas preprogramadas, pero peores que los casos de
criterios auto-adaptativos basados en el valor de adecuacién de los individuos. Es de destacar la
mejoria que supone utilizar este criterio con P-PEAKS, ya que, ademds, sus resultados estdn ya a

la altura de los mejores resultados obtenidos en [AT00].

Es de destacar que, como confirmaremos con los resultados de la Seccién 8.4, al introducir la
entropia como baremo de estudio en el criterio el niimero de cambios de rejilla realizados aumenta

considerablemente en los problemas ECC y MTTP200.

Los porcentajes de soluciones encontradas aumentan tanto en MAXCUT100 como en COUNTSAT
con respecto a todos los estudios realizados hasta ahora. Concretamente, MAXCUT100 obtiene en
todos los casos solucién en més del 50 % de las ejecuciones; y COUNTSAT encuentra solucién en

el 96.67 % de las ejecuciones para el caso en que € = 0.3.
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Los tiempos de ejecucion se ven incrementados con respecto al nimero de evaluaciones reali-
zadas debido a que obtener la entropia de la poblacién en cada paso del GA supone un coste de
procesamiento extra, porque en el caso del valor medio de adecuacién de los individuos, el algorit-

mo siempre calcula autométicamente este valor como uno de sus datos estadisticos.

8.4. Estudio del Criterio PopHC

En este caso se estudiara el comportamiento de los distintos problemas cuando se utiliza el
criterio auto-adaptativo basado en la entropia de la Seccién 8.3, pero comenzando en este caso por

la rejilla de ratio mas intermedio.

A continuacién estudiaremos los resultados obtenidos por los estudios realizados sobre este

criterio (ver tablas del Apéndice G):

s Problema COUNTSAT (Tabla G.1): El mejor resultado para COUNTSAT, tanto si nos
fijamos en el nimero medio de evaluaciones como en el tiempo medio, se obtiene cuando
€ : 0.15; por otro lado € : 0.05 es el caso que mayor niimero de soluciones encuentra durante

las 30 ejecuciones.

= Problema ECC (Tabla G.2): Tanto en funcién del niimero medio de evaluaciones como del

tiempo medio el menor valor obtenido se da cuando € = 0.3.

= Problema FMS(Tabla G.3): El mejor valor de ¢ es 0.3 en el nimero medio de evaluaciones;
en el tiempo medio se obtienen valores similares con € = 0.3 y € = (.25, mientras que segin

el porcentaje de soluciones encontradas el mejor € es 0.25.

» Problema MAXCUT20.01 (Tabla G.4): En este caso, los mejores resultados nos los dan
los valores de € extremos: 0.05 segiin el nimero medio de evaluaciones y 0.3 si consideramos

el tiempo medio de ejecucién.

= Problema MAXCUT20.09 (Tabla G.5): Como en el caso en el que se utilizé la rejilla
PopHR, los mejores resultados segun cualquiera de los tres parametros en los que nos fijamos,

lo da € = 0.05.

= Problema MAXCUT100 (Tabla G.6): Tanto en el caso del nimero medio de evaluacio-
nes como en el del tiempo medio empleado en la ejecucion y el porcentaje de soluciones

encontradas, los mejores resultados se obtienen al utilizar € = 0.25.
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Problema MMDP (Tabla G.7): Para este problema, el mejor valor segin el niimero medio de
evaluaciones coinciden con el valor € : 0.15, mientras que el menor tiempo medio lo obtenemos

con € = 0.05; también ¢ : 0.15 ofrece un porcentaje de soluciones encontradas algo mejor.

Problema MTTP20 (Tabla G.8): Con ¢ = 0.15 obtenemos el menor nimero medio de

evaluaciones, mientras que el menor tiempo medio se obtiene al utilizar € = 0.25.

Problema MTTP100 (Tabla G.9): Tanto segiin el nimero medio de evaluaciones como segin

el tiempo medio de ejecucién, los mejores valores los proporciona £ = 0.05.

Problema MTTP200 (Tabla G.10): El mejor resultado en el caso del nimero medio de
evaluaciones se corresponde con el caso en el que ¢ = 0.05, mientras que fijandonos en el

tiempo medio el mejor caso lo da ¢ = 0.15.

Problema P-PEAKS (Tabla G.11): El caso ¢ : 0.05 ofrece los menores valores en cuanto
al nimero medio de evaluaciones, pero si tenemos en cuenta el tiempo medio el ¢ elegido

serd 0.3.

Como podemos ver en las tablas correspondientes (ver apéndices D, E; F y G), para todos

los problemas estudiados existe otro criterio auto-adaptativo de los antes estudiados que obtiene

mejores resultados que el que nos ocupa en esta seccién. Es mas, salvo los problemas ECC y

P-PEAKS, que tienen mejores resultados con este criterio que con los dos basados en el fitness,

cualquiera de los demds problemas obtiene peores resultados con PopHC que con cualquiera de los

demas criterios auto-adaptativos.

8.5.

Estudio del Criterio FitHC

En este caso se estudiard el comportamiento de los distintos problemas cuando se utiliza el

criterio auto-adaptativo basado en la entropia de la poblacién y el fitness de los individuos con-

juntamente, comenzando por la rejilla de ratio mas intermedio.

El

criterio FitHC se puede describir como sigue:

Comenzar con la rejilla de ratio mas intermedio

Si ((Hepr — H) < (L+)(H— Hi-1) y (Fris — F2) < (L+)(F,— F,1)) entonces, si existe,

usar siguiente rejilla mas cuadrada

Si (Hip1—Hy) > (2—€)(Hy— Hi1)) y (i1 — f1) > (2—2)(F; — f, 1)) entonces, si existe,

usar la siguiente rejilla més rectangular
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A continuacién estudiaremos los resultados obtenidos por los estudios realizados sobre este

criterio (ver tablas del Apéndice H):

s Problema COUNTSAT (Tabla H.1): El mejor resultado para COUNTSAT, tanto si nos
fijamos en el nimero medio de evaluaciones como en el tiempo medio, se obtiene cuando
€ : 0.3; por otro lado € : 0.15 es el caso que mayor niimero de soluciones encuentra a lo largo

de las 30 ejecuciones.

s Problema ECC (Tabla H.2): Tanto en funcién del ntimero medio de evaluaciones como del

tiempo medio el menor valor obtenido se da cuando € = 0.15.

= Problema FMS (Tabla H.3): Los mejores valores obtenidos segin el nimero medio de eva-
luaciones, el porcentaje de soluciones encontradas y el porcentaje de soluciones encontradas

corresponden a € = 0.25.

s Problema MAXCUT20.01 (Tabla H.4): Los mejores resultados tanto segun el ndmero
medio de evaluaciones como el tiempo medio de ejecuciéon o el porcentaje de soluciones

encontradas se obtienen con el mismo valor de e: 0.3.

= Problema MAXCUT20.09 (Tabla H.5): Si consideramos el nimero medio de evaluaciones,
obtendremos ¢ = 0.05 como el caso que ofrece mejores resultados, mientras que si nos fijamos

en el tiempo medio de evaluacion los mejores resultados vendran dados por € = 0.15.

= Problema MAXCUT100 (Tabla H.6): El menor nimero medio de evaluaciones lo propor-
ciona € = 0.15, el menor tiempo medio, ¢ = 0.25; y el mayor porcentaje de soluciones

encontradas, € = 0.3.

= Problema MMDP (Tabla H.7): Para este problema, todos los pardmetros estudiados (el
nimero medio de evaluaciones, el menor tiempo medio y el mejor porcentaje de soluciones)

nos lo proporciona el mismo valor: € : 0.15.

= Problema MTTP20 (Tabla H.8): El menor nimero medio de evaluaciones lo proporciona

e = 0.05, mientras que el menor tiempo medio lo obtiene el caso € = 0.3.

= Problema MTTP100 (Tabla H.9): Segin el ntimero medio de evaluaciones, el mejor resul-
tado es el proporcionado por € = 0.15, mientras que € = 0.3 es el caso que menor tiempo

medio obtiene.

= Problema MTTP200 (Tabla H.10): El mejor resultado en el caso del nimero medio de

evaluaciones coincide con el mejor valor del el tiempo medio: € = 0.3.

» Problema P-PEAKS (Tabla H.11): El caso ¢ : 0.05 ofrece el menor valor en cuanto al niimero

medio de evaluaciones, pero si tenemos en cuenta el tiempo medio el € elegido sera 0.3.
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Como podemos ver en las tablas correspondientes (ver apéndices D, E, F, G y H), para todos
los problemas estudiados existe otro criterio auto-adaptativo de los antes estudiados que obtiene
mejores resultados que el que nos ocupa en esta seccién, salvo para el caso del problema MTTP200,
que reduce ligeramente el niimero de evaluaciones en un 1.7 % con respecto al obtenido con Avg-
FitR (que era el mejor hasta ahora), aunque el tiempo de ejecucién se mantiene en los mismos

valores en ambos casos.

8.6. Conclusién Sobre el Comportamiento de los Problemas
con los Criterios Dinamicos Auto-Adaptativos

De los estudios realizados en las secciones anteriores, deducimos que no es posible sacar una
conclusién de un tnico valor de € que podamos utilizar para cualesquier criterio y problema y
obtener resultados satisfactorios. Por ello, se ha decidido elaborar una serie de tablas, una por
cada uno de los pardmetros obtenidos (Nimero medio de evaluaciones, Tiempo medio empleado
en encontrar la solucién y porcentaje de soluciones encontradas), (tablas 8.4) en las que se detallan

los valores de € que ofrecen los mejores resultados para cada criterio y problema estudiados.

Recordaremos qué significa cada uno de los nombres que se le han dado a los criterios:

= AvgFitR: Criterio auto-adaptativo basado en el fitness que comienza por la rejilla més

Poblaci
rectangular (2 x \%w)

1. Comenzar con la rejilla més rectangular
2. Si(fy41—f) < (L+e)(f,—f,_1) entonces, si existe, usar siguiente rejilla més cuadrada
3. Si (fyyr — fi) > (2—¢)(fy — fi_1) entonces, si existe, usar la siguiente rejilla méas

rectangular

= AvgFitC: Criterio similar a AvgFitR, pero en este caso comienza por la rejilla cuyo ratio
tenga el valor mas intermedio de todos los ratios posibles de la poblacién con respecto al

vecindario:
1. Comenzar con la rejilla con ratio mas intermedio
2. Si(fip1—f) < (1+e)(f,— fi_1) entonces, si existe, usar siguiente rejilla mas cuadrada
3. Si (fiur — fu) > (2—e)(f, — fi_1) entonces, si existe, usar la siguiente rejilla més

rectangular

= PopHR: Criterio auto-adaptativo basado en la entropia de la poblaciéon que comienza por

ii 4 Poblaci
la rejilla més rectangular (2 x Feblaciony
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1. Comenzar con la rejilla més rectangular

2. Si (Hyt1 — Hy) < (1 +¢)(Hy — Hi—1) entonces, si existe, usar siguiente rejilla més
cuadrada

3. Si(Hyp1 — Hi) > (2 —¢€)(Hy — Hy—1) entonces, si existe, usar la siguiente rejilla més

rectangular

= PopHR: Criterio auto-adaptativo basado en la entropia de la poblaciéon que comienza por

la rejilla con ratio vecindario/poblacién més intermedio:

1. Comenzar con la rejilla de ratio mas intermedio

2. Si (Hep1 — Hy) < (14 ¢)(Hy — Hi—1) entonces, si existe, usar siguiente rejilla més
cuadrada

3. Si(Hyp1 — Hy) > (2 —€)(Hy — Hy—1) entonces, si existe, usar la siguiente rejilla més

rectangular

= FitHC: Criterio auto-adaptativo basado en la entropia de la poblacién y en el valor de
adecuacién de los individuos de la poblacién, que comienza por la rejilla con ratio vecin-

dario/poblacién mas intermedio:

1. Comenzar con la rejilla de ratio mas intermedio

2. Si((Hepr — Hy) < (W +e)(Hy = Hi1)) ¥ ((Fiqr — fo) < (L+€)(fy — fi—1)) entonces, si

existe, usar siguiente rejilla mas cuadrada

8. Si ((Hywr — H) > (2 )(Hy— Hi1)) ¥ (Fyyn — 1) > 2 €)(F, — F,_1)) entonces, si

existe, usar la siguiente rejilla mas rectangular

Partiendo de los datos reflejados en las tablas 8.1, 8.2 y 8.3, trataremos de obtener una tabla

(la Tabla 8.4) tnica que asigne a cada problema y para cada criterio un solo valor de €, que se

adoptara como el mejor de los de las tres tablas estudiadas. No se ha definido un criterio exacto a

la hora de decidirnos por uno u otro valor de € en caso de que no coincidan para todas las tablas,

pero se ha convenido darle algo més de preferencia al nimero medio de evaluaciones que al tiempo

medio o el porcentaje de soluciones encontradas. A continuacién se realiza un estudio de los valores

de € para cada problema y criterio que no coinciden en las tres tablas:

= Problema COUNTSAT:

e Criterio AvgFitR (Tabla D.1): Se ha elegido como mejor resultado el obtenido por
€ = 0.15 porque posee mejor porcentaje de soluciones encontradas, menor nimero medio
de evaluaciones realizadas y sélo un poco mayor tiempo medio de ejecucién con respecto

acec=0.3.
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Problema\C'riterio | AvgFitR | AvgFitC | PopHR | PopHC | FitHC
COUNTSAT 0.15 0.3 0.15 0.15 0.3
ECC 0.15 0.15 0.3 0.3 0.15
FMS 0.3 0.05 0.25 0.3 0.25
MAXCUT20.01 0.05 0.15 0.05 0.05 0.3
MAXCUT20.09 0.05 0.25 0.05 0.05 0.05
MAXCUT100 0.25 0.05 0.25 0.25 0.15
MMDP 0.3 0.25 0.3 0.15 0.15
MTTP20 0.15 0.15 0.15 0.15 0.3
MTTP100 0.3 0.05 0.05 0.05 0.3
MTTP200 0.3 0.05 0.05 0.05 0.3
P-PEAKS 0.05 0.15 0.15 0.05 0.05

Tabla 8.1: MEJORES VALORES DE € PARA CADA PROBLEMA Y CRITERIO SEGUN EL NUMERO MEDIO

DE EVALUACIONES

Problema\C'riterio | AvgFitR | AvgFitC | PopHR | PopHC | FitHC
COUNTSAT 0.3 0.3 0.15 0.15 0.3
ECC 0.15 0.15 0.25 0.3 0.15
FMS 0.05 0.05 0.3 0.3 0.3
MAXCUT20.01 0.05 0.15 0.05 0.3 0.3
MAXCUT20.09 0.3 0.25 0.05 0.05 0.15
MAXCUT100 0.3 0.05 0.25 0.25 0.25
MMDP 0.3 0.25 0.3 0.05 0.15
MTTP20 0.25 0.05 0.05 0.25 0.05
MTTP100 0.25 0.15 0.05 0.05 0.15
MTTP200 0.3 0.15 0.05 0.15 0.3
P-PEAKS 0.15 0.15 0.15 0.3 0.3

Tabla 8.2: MEJORES VALORES DE € PARA CADA PROBLEMA Y CRITERIO SEGUN EL TIEMPO MEDIO

DE EJECUCION

e Criterio AvgFitC (Tabla E.1): Se utilizard e = 0.3 como el que ofrece mejores resul-
tados, ya que la diferencia en el nimero total de evaluaciones es bastante significativa
con el caso € = 0.25, que sdlo obtiene el mejor resultado en el Porcentaje de soluciones
encontradas que, debido a que se hacen 30 ejecuciones, es un valor no del todo fiable,

ya que puede variar bastante de unas pruebas a otras.
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Problema\Criterio | AvgFitR | AvgFitC | PopHR | PopHC | FitHC
COUNTSAT 0.15 0.25 0.3 0.05 0.15
ECC Todos Todos Todos | Todos Todos
FMS 0.05; 0.3 0.25 0.25 0.25 0.3
MAXCUT20.01 Todos Todos Todos | Todos Todos
MAXCUT20.09 Todos Todos Todos | Todos Todos
MAXCUT100 0.25 0.3 0.25 0.25 0.3
MMDP 0.25 0.25 0.05 0.15 0.15;0.3
MTTP20 Todos Todos Todos Todos Todos
MTTP100 Todos Todos Todos Todos Todos
MTTP200 Todos Todos Todos Todos Todos
P-PEAKS Todos Todos Todos | Todos Todos

Tabla 8.3: MEJORES VALORES DE € PARA CADA PROBLEMA Y CRITERIO SEGUN EL PORCENTAJE

DE SOLUCIONES ENCONTRADAS

e Criterio PopHR (Tabla F.1): Estamos ante el mismo caso que en el punto anterior,
pero ahora con los valores de € 0.15 y 0.3. Por la misma razdén expuesta anteriormente

se elige como mejor resultado el obtenido con € = 0.15.

Criterio PopHC (Tabla G.1): Otra vez nos encontramos en la misma situacién que en
los dos puntos anteriores; en este caso con los valores € = 0.15 y £ = 0.05; actuando en
consecuencia con los razonamientos expuestos en dichos puntos, se adopta como mejor

solucién la proporcionada por ¢ = 0.15.

Criterio FitHC (Tabla H.1): En este caso sucede como en los tres puntos anteriores. El
valor € = 0.3 consigue los menores nimero medio de evaluaciones y tiempo medio, mien-
tras que € = 0.15 encuentra el mayor nimero de soluciones; actuando en consecuencia
con los razonamientos expuestos en puntos anteriores, se adopta como mejor solucién

la proporcionada por € = 0.3.

= Problema ECC

e Criterio AvgFitR (Tabla D.2): Como mejor solucién se ha optado por elegir ¢ = 0.15
porque mejora notablemente el tiempo de ejecucién con respecto a € = 0.05, mientras

que sélo empeora un poco en el nimero de evaluaciones medio realizado.
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e Criterio PopHR (Tabla F.2): Para ambos valores de ¢ el porcentaje de soluciones encon-
tradas es del 100 %, luego debemos decidir qué epsilon seleccionar de los que aparecen
las tablas correspondientes al ntimero medio de evaluaciones y al tiempo medio para
este problema y criterio. Se ha resuelto utilizar € = 0.3 como mejor solucién porque los
valores que ofrece tienen desviaciones estandar bastante mas bajas que en cualquiera de

los demas casos.

= Problema FMS:

e Criterio AvgFitR (Tabla D.3): € = 0.05 es un 39.63 % mejor que € = 0.3 en el tiempo
medio y sélo un 9.93 % peor en el ntimero medio de evaluaciones. Como en el porcentaje
de soluciones encontradas son equivalentes, optamos por utilizar € = 0.05 como el que

mejores resultados ofrece.

e Criterio PopHR (Tabla F.3): La diferencia entre ¢ = 0.25 y ¢ = 0.3 es mds o menos del
mismo porcentaje en el nimero medio de evaluaciones (21.92% a favor de e = 0.25) y
el tiempo medio (26.33 % a favor de € = 0.3). Como damos mds importancia al nimero
medio de evaluaciones y, ademas, en este caso el mayor porcentaje de soluciones en-
contradas se corresponde con € = (.25, elegiremos este valor como el mejor de los €

estudiados con este criterio.

e Criterio FitHC (Tabla H.3): Al igual que en el caso anterior € = 0.25 ofrece los mejores
resultados en cuanto al niimero medio de evaluaciones que el porcentaje de soluciones
encontradas, pero en este caso optaremos por seleccionar € = 0.3 como el mejor porque
la diferencia en el porcentaje de soluciones es muy baja (un 6% de diferencia) y la
diferencia entre ambos en el tiempo medio de ejecucion es el doble de la diferencia en
el niimero medio de evaluaciones a favor de ¢ = 0.3 (32.71% en el tiempo medio a fa-

vor de € = 0.3 frente al 13.98 % a favor de € = 0.25 en el nimero medio de evaluaciones).

= Problema MAXCUT20.01 y criterio PopHC (Tabla G.4): A pesar de que la diferencia en
el nimero medio de evaluaciones es tan solo del 4.3% a favor de € = 0.05 y en el tiempo
medio es del 10.29% a favor del caso € = 0.3, se ha seleccionado como mejor valor de ¢ al
primero, ya que, al ser una instancia de problema tan simple, la diferencia en el tiempo medio
es solamente algo méas de medio segundo, y en el niimero medio de evaluaciones, es de una

generacién y media.
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= Problema MAXCUT20.09:

e Criterio AvgFitR (Tabla D.6): En este caso, la diferencia en el niimero de evaluaciones
es del 17.99 % a favor de € = 0.05 frente al 2.86 % a favor de € = 0.3 en el caso del tiem-

po medio; por tanto se seleccionaran como mejores los resultados obtenidos por € = 0.05.

o Criterio FitHC (Tabla H.5): Como en el caso anterior, la diferencia en el nimero medio
de evaluaciones es mayor que en el tiempo medio de ejecucién (aunque en menor me-
dida que en el caso anterior: 11.34% frente al 5.59 %, respectivamente); por tanto,

seleccionaremos como mejor valor a € = 0.05.

» Problema MAXCUT100:

e Criterio AvgFitR (Tabla D.4): El valor del tiempo medio obtenido en este caso no se
considera muy significativo por poseer una elevada desviacién estdndar que presenta y
al bajo porcentaje de soluciones encontradas. Por tanto, si no tenemos en cuenta el valor
e = 0.3, los mejores resultados tanto en el nimero medio de evaluaciones como en el
tiempo medio se corresponden con el caso en que € = 0.25, aunque segun el porcentaje

de soluciones encontradas, el mejor ¢ es el de valor igual a 0.15.

e Criterio AvgFitC (Tabla E.6): En este caso los mejores valores para el nimero medio
de evaluaciones y el tiempo medio de ejecuciéon coinciden en € = 0.05. La discordia se
encuentra en el porcentaje de soluciones encontradas, pero se elegird ¢ = 0.05 como
valor de € que ofrece mejores resultados ya que la diferencia entre los valores de ambos ¢
es mucho més significativa en los casos del nimero medio de evaluaciones y en el tiempo

medio que en el porcentaje de soluciones encontradas.

o Criterio FitHC (Tabla H.6): En este caso, la diferencia en el nimero medio de evalua-
ciones es del 19.75 % a favor de ¢ = 0.15, y la diferencia en al tiempo medio es del 6.09 %
a favor € = 0.25. La diferencia entre los porcentajes de soluciones no es demasiado sig-

nificativa; por tanto, elegiremos como mejor caso a € = 0.15.

s Problema MMDP:

e Criterio AvgFitR (D.7): El porcentaje de soluciones encontradas en el caso de ¢ = 0.3
(proporciona el menor valor en niimero medio de evaluaciones y tiempo medio de eje-

cucién) es muy cercano al mejor, por tanto, seleccionaremos € = 0.3 como el mejor para
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este criterio y problema.

e Criterio PopHR (F.7): El pardmetro que obtiene distinto ¢ a los otros dos el referente
al porcentaje de soluciones encontradas, aunque la diferencia no es grande: 96.67 % con
e = 0.05 frente al 90 % del caso € = 0.3; por lo que utilizaremos éste iltimo como repre-

sentante de este problema con este criterio.

e Criterio PopHC (Tabla G.7): Como la diferencia entre los tiempos medios de ambas

soluciones es muy grande, utilizaremos 0.05 como mejor valor de € para este problema.

» Problema MTTP20:

e Criterio AvgFitR (Tabla D.8): Elegimos como mejor ¢ al valor 0.15, ya que es un
27.03 % mejor en el nimero de evaluaciones y sélo un 18.12 % peor en el tiempo medio

de ejecucion que € = 0.25.

e Criterio AvgFitC (Tabla E.8): En este caso, € = 0.15 es un 13.96 % mejor en el niimero
medio de evaluaciones que € = 0.05 que, por otra parte, es un 19.15 % mejor en el tiempo
medio de ejecucién. Debido a la poca diferencia existente entre ambos valores, optamos

por seleccionar 0.15 como el valor de & que ofrece mejores resultados.

o Criterio PopHR (Tabla G.8): En este caso, la diferencia en el nimero medio de evalua-
ciones es del 19.51 % a favor de € = 0.15, mds del doble que la diferencia en el tiempo

medio.

e Criterio PopHC (Tabla F.8):También en este estudio obtenemos, a favor de ¢ = 0.15,
una diferencia bastante mas notable en el nimero medio de evaluaciones que en el tiem-

po medio.

e Criterio FitHC (Tabla H.8): En este caso, la diferencia entre € = 0.05 y € = 0.3 en el
tiempo medio de ejecucion es del 22.43 % a favor del primero, el doble que en el niimero

medio de evaluaciones, por lo que lo escogeremos como el mejor de los dos.

= Problema MTTP100:
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e Criterio AvgFitR (Tabla D.9): La diferencia en el nimero medio de evaluaciones es del

18.95% a favor de € = 0.3, el triple que en el caso del tiempo medio de ejecucion.

e Criterio AvgFitC (Tabla E.9): En este caso la diferencia es abismal: diferencia del
28.45 % en el ntimero medio de evaluaciones en favor de ¢ = 0.05 con respecto a € = 0.15

frente al 1.08 % del segundo con respecto al primero.

e Criterio FitHC (Tabla H.9): Aquf se nos presenta un caso similar al del punto anterior:
diferencia del 15.41 % en el ntiimero de evaluaciones para € = 0.3 frente al 0.36 % en el

tiempo medio para € = 0.15.

= Problema MTTP200:

e Criterio AvgFitC (Tabla E.10): En este caso se ha elegido como mejor solucién un
¢ distinto a los dos que aparecen en las tablas: ¢ = 0.3. Esto es porque, fijandonos
en el numero de evaluaciones, el caso en el que ¢ = 0.05 es mejor que € = 0.15, pero
muy similar a € = 0.3, con una diferencia entre ambas de 1800 evaluaciones, que no es
muy significativa en las magnitudes que nos movemos (unas 500000 evaluaciones). Por
otro lado, si nos fijamos en el tiempo medio empleado en encontrar solucion, el caso
de € = 0.15 es mejor que € = 0.05, y en este caso el mejor resultado también tiene un
valor similar a € = 0.3 (con una diferencia de 9 segundos en magnitudes de unos 1500).
Por esto, se decide que, aunque no obtenga el mejor de los resultados en ninguno de
los dos casos, teniendo en cuenta ambos casos a la vez, es el mejor resultado porque se
aproxima mucho al mejor valor obtenido tanto segin el nimero medio de evaluaciones

como segun el tiempo medio de ejecucién.

¢ Criterio PopHC (Tabla G.10): Como la diferencia entre ambos resultados en cuanto al
tiempo medio no es grande, decidimos utilizar como mejor resultado para este problema

el correspondiente a € = 0.05.

= Problema P-PEAKS:

e Criterio AvgFitR (Tabla D.11): Como mejor resultado hemos elegido £ = 0.25 porque
es més significativa la diferencia en el nimero de evaluaciones que en el tiempo medio

de ejecucion, que es de tan solo 1.3 segundos en una magnitud de unos 170 segundos.
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e Criterio PopHC (Tabla G.11): En este caso es mucho més significativa la diferencia en
el tiempo medio de ejecucién que la existente en el niimero medio de evaluaciones entre
los e con 0.05 y 0.3. Por tanto, adoptaremos éste 1iltimo epsilon como el que proporciona

mejores valores.

e Criterio FitHC (Tabla H.11): En este caso, como en el anterior, es mucho més signi-
ficativa la diferencia en el tiempo medio de ejecucién (del 15,9 %) que la existente en el
niimero medio de evaluaciones (del 5.23 %) entre los € con 0.05 y 0.3, también como en
el caso anterior. Por tanto, adoptaremos éste tultimo epsilon como el que proporciona

mejores valores.

En la tabla 8.4 aparecen los valores de € que se ha ido considerando en los puntos anteriores
que consiguen mejores valores en general (teniendo en cuenta el nimero medio de evaluaciones, el
tiempo medio y el porcentaje de soluciones encontradas). En ella se ha marcado en negrita el cri-

terio que da mejor resultado (teniendo en cuenta los tres pardmetros también) para cada problema.

En la Tabla 8.5 se han detallado los valores del niimero medio de evaluaciones y tiempo medio de
ejecucién de los criterios y problemas descritos en la Tabla 8.4. Vemos que el criterios auto-aptativo
que funciona mejor en un mayor nimero de problemas es el primero de los que se estudid, el Avg-
FitR, que obtiene los mejores resultados para los problemas MMDP, MTTP200 (conjuntamente
con FitHC) y COUNTSAT. El criterio PopHR es el mejor en los problemas ECC y P-PEAKS,
mientras que con MAXCUT100 funciona mejor AvgFitC. Son de destacar los malos resultados

obtenidos con PopHC ya que no consigue ser mejor para ningin problema.

Si comparamos los resultados de la Tabla 8.5 con los de las tablas correspondientes a las rejillas
fijas y dindmicas preprogramadas del Apéndice A, comprobamos que hemos conseguido, utilizando
criterios auto-adaptativos, mejorar considerablemente los mejores resultados que se consiguieron
con dichas rejillas; salvo en el caso del problema P-PEAKS, en el que se obtiene un valor simi-
lar. Esta mejora llega hasta el punto de que, en el caso del problema MTTP20, el peor resultado
obtenido para cualquiera de los € y criterio estudiados resulta ser mejor (en cuanto al ndmero
medio de evaluaciones) que el mejor de entre los obtenidos con cualquiera de las rejillas fijas y

dindmicas con cambio preprogramado.

Estudiando la Tabla 8.5 nos damos cuenta de que los problemas que poseen un mayor nivel
de epistasis funcionan mejor con los criterios basados en la entropia de la poblacién; mientras

que los problemas con elevada multimodalidad (MMDP), con méximos locales muy préximos a
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los globales (de los que es muy dificil salir si se cae) (COUNTSAT) o los problemas que son muy

duros de resolver computacionalmente (MTTP200 y MAXCUT100) funcionan mejor con criterios

basados en el fitness de los individuos. Por tdltimo, cabe destacar lo bien que funciona el criterio

FitHC (obtiene el mejor resultado en ntimero medio de evaluaciones) con un problema tan duro

computacionalmente como MTTP200.

Problema\Criterio | AvgFitR | AvgFitC | PopHR | PopHC | FitHC
COUNTSAT 0.15 0.3 0.15 0.15 0.3
ECC 0.15 0.15 0.3 0.3 0.15
FMS 0.05 0.05 0.25 0.3 0.3
MAXCUT20.01 0.05 0.15 0.05 0.05 0.3
MAXCUT20.09 0.05 0.25 0.05 0.05 0.3
MAXCUT100 0.25 0.05 0.25 0.25 0.15
MMDP 0.3 0.25 0.3 0.05 0.15
MTTP20 0.15 0.15 0.15 0.15 0.05
MTTP100 0.3 0.05 0.05 0.05 0.3
MTTP200 0.3 0.3 0.05 0.05 0.3
P-PEAKS 0.25 0.15 0.15 0.3 0.3

Tabla 8.4: MEJORES VALORES DE € PARA CADA PROBLEMA Y CRITERIO

Prob\Crit

AvgFitR

AvgFitC

PopHR

PopHC

FitHC

COUNTSAT

13825.48; 6.92

16039.00; 6.43

16018.95; 6.20

17178.68; 6.79

19931.06; 7.88

ECC

159530.20; 714.87

153983.00; 694.23

140095.00; 746.70

148409.10; 668.60

167590.30; 790.30

FMS

663624.30; 122893

676631.80; 1258.00

566354.20; 1790.25

660591; 1247.82

684873.60; 1307.54

MAXCUT20.01

15036.50; 7.23

15303.83; 6.60

12590.40; 6.17

13953.80; 6.83

15985.53; 6.77

MAXCUT20.09

28216.03; 15.37

26251.13; 11.30

26705.60; 13.20

24246.13; 12.00

32720.60; 16.63

MAXCUT100

266664.00; 601.64

226263.30; 633.92

264069.30; 626.12

299078.20; 732.33

252906.60; 831.46

MMDP

147032.30; 512.38

167334.80; 580.67

155111.70; 549.85

234111.40; 976.00

152321.70; 547.54

MTTP20

7684.83; 10.10

7577.90; 9.40

7390.77; 9.10

7257.10; 9.37

8633.87; 7.47

MTTP100

199790.60; 436.17

176011.30; 411.07

261557.90; 483.70

225628.30; 443.60

205818.90; 401.93

MTTP200

484366.90; 1377.27

493977.50; 1456.30

520202.90; 1510.73

535721.60; 1769.27

476133.00; 1397.13

P-PEAKS

54695.40; 179.70

54254.30; 176.17

48292.77; 156.20

48653.67; 156.30

54441.43; 180.23

Tabla 8.5: NUM. MED. DE EVALUACIONES Y TIEMPO MED. DE LOS MEJORES VALORES DE £ PARA

CADA PROBLEMA Y CRITERIO

A continuacién se presentan las graficas que muestran la evolucién del cambio de las rejillas para

el mejor criterio en las instancias méas grandes de cada uno de los problemas (marcados en negrita

en la Tabla 8.5). Concretamente estdn representadas en cada gréfica tres ejecuciones de las treinta

que se han hecho: la mejor, la peor y una ejecucién tipica (el que aparece en negrita en la Tabla 8.5).
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COUNTSAT con AvgFitR
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Figura 8.1: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE COUNTSAT con AvGFITR

En la Figura 8.1 se aprecia una tendencia a evolucionar siempre hacia rejillas de mayor ratio
por parte del algoritmo. Esto nos indica que se produce una constante mejora del fitness medio a
lo largo de las generaciones que va realizando el cGA. Existe en el caso de COUNTSAT una gran
diferencia en el nimero de evaluaciones realizadas entre la mejor ejecucion y la peor. Esto se debe
a que en los casos en los que algin individuo de la poblacién se inicializa cerca de la solucién el
algoritmo evoluciona rapidamente hacia dicha solucién, llegando a ella en muy pocas generaciones.
Pero si ningtn individuo se inicializa cerca de la solucién, el algoritmo evolucionard normalmente
hacia el méximo local y, debido a las caracteristicas de esta funcién (ver Seccién 4.2, le serd muy

dificil abandonar dicho méximo globel para poder alcanzar el maximo global.

Observando las tablas de los apéndices F y G, podemos darnos cuenta del elevado niimero de
cambios de rejilla que se producen. El problema ECC no es una excepcién. La presencia de tantos
cambios de rejilla nos indica que la entropia de la poblacién decrece muy poco en muchas ocasiones,

o incluso se mantiene o hasta crece.
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ECC con PopHR
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Figura 8.2: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE ECC coN PorHR

Vemos también en la Figura 8.2 que las tres ejecuciones representadas estan comprendidas entre
las 100000 evaluaciones y cerca de las 200000 un rango de valores mucho menor que en el caso de

COUNTSAT que hemos visto anteriormente.

Observando la Figura 8.3 podemos confirmar con este caso lo que se comenté en el proble-
ma anterior (ECC con PopHR), ya que, al utilizar un criterio basado en la entropfa, volvemos a
obtener un gran ntimero de cambios de rejilla. Este problema encuentra, con respecto a los demés
estudiados, una grandisima dificultad para encontrar la soluciéon. Podemos ver que este proble-
ma se acentia con el hecho de que no hay ninguna tendencia fija en el cambio de las rejillas:
durante una ejecuciéon se puede pasar de la rejilla de ratio 0.016, la mas cuadrada, a la 0.11, la
maés estrecha, y de ésta volver a la 0.016 para después seguir evolucionando también sin ningin pa-

trén aparente; son casos claros de este fenémeno la mejor ejecucién y la mas préxima al caso medio.

En el caso de la Figura 8.4 vemos que existe una clara tendencia de evolucién hacia la rejilla
de ratio 0.11. Por otro lado, se observa que al pasar de las 300000 evaluaciones (sélo en el peor de
los tres casos representados se llega a tal nimero) el algoritmo cambia mucho entre la rejilla 0.11
y 0.105. Esto es debido a que llega un momento en el que el valor de la media de los fitness de los

individuos que forman la poblacién se queda préacticamente estable entre las distintas generaciones.
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FMS con PopHR
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Figura 8.3: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE FMS coN PorPHR
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Figura 8.4: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE MAXCUT100 coN AvGF1TC
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MMDP con AvgFitR
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Figura 8.5: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE MMDP conNn AvGFITR

En la Figura 8.5 vemos que se aprecia una clara tendencia de crecimiento en cada generacién
del valor de medio de los fitness de los individuos. Hay una rapida evolucién hacia las rejillas de
mayor ratio hasta que se alcanza el extremo (la rejilla més cuadrada, de ratio 0.11) y no puede

continuar incrementando el ratio en las distintas generaciones.

En cualquiera de las tres ejecuciones representadas en la Figura 8.5 se aprecia el mismo com-
portamiento en cuanto a la evolucién de las rejillas: se produce una rapida evolucién hacia la rejilla
de ratio 0.11 y, una vez alcanzada dicha rejilla, el algoritmo permanece utilizdndola hasta el final
de la ejecucidn; lo que indica que la media de los valores de fitness de los individuos permanece

creciendo hasta el final de la ejecucién.

El problema representado en la Figura 8.6 es el MTTP con la instancia de 200 tareas (mttp200.dat).

En ella vemos que se produce una evolucion hacia la rejilla cuadrada; pero esta evolucion es menos
répida en los casos de la mejor evolucién y la méas préxima al caso medio. Aunque, como vemos,

las tres evaluaciones alcanzan rdpidamente la rejilla de ratio 0.11 y terminan su ejecucion en ella.

Por 1ultimo, en la Figura 8.7, vemos que en los casos de la peor y la mejor ejecucién, el algoritmo
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MTTP200 con FitHC
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Figura 8.6: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE MTTP200 coN FITHC

P-PEAKS con PopHR
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Figura 8.7: CAMBIOS DE REJILLA EN TRES EJECUCIONES DE P-PEAKS con PorHR
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utiliza siempre las rejillas mas estrechas, terminando la ejecucién en las rejillas de ratio 0.016 y
0.031, respectivamente. Por otro lado, la ejecucién méas préxima al caso medio termina en una
rejilla intermedia, la de ratio 0.061. Debido a la altisima epistasis que tiene este problema, la rejilla
con la que termina la ejecucién del mismo es muy proxima a la rejilla con la que comenzd, ya que
no se puede adivinar una cierta tendencia en la evolucién de los individuos cuando nos fijamos en

el valor de la entropia de la poblacién.
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Capitulo 9

Conclusiones y Trabajo Futuro

9.1. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado el estudio del comportamiento de un ¢cGA en funcién de la ratio
existente entre el radio de la poblacién y el del vecindario. Para ello se han propuesto una serie de
problemas de caracteristicas diversas, y se han resuelto utilizando diversos tipos de rejillas. Estas
rejillas son tanto fijas, que no cambian durante toda la ejecucién, como dinamicas preprogramadas,
que cambian una sola vez y en un momento concreto de la ejecucién, o con rejillas dinamicas auto-
adaptativas, que van cambiando automaticamente de tamano a lo largo de la evolucién segtn los
valores de ciertos pardametros que se vayan obteniendo durante la ejecuciéon. La novedad que supone

este ultimo caso en el estudio de los cGAs es lo que dota de mayor interés a este trabajo.

Tras la realizacion de este estudio hemos podido observar que, gracias a la introduccién de
las rejillas dindmicas auto-adaptativas en el campo de los ¢cGAs, se han conseguido mejorar los
resultados existentes en los trabajos publicados hasta la fecha, que sélo utilizaban rejillas fijas o
dindmicas con cambio preprogramado, o bien trataban de optimizar el algoritmo mediante el estu-
dio de otros pardmetros distintos de la ratio vecindad/poblacién. Por otro lado, hemos conseguido
obtener un modelo de GA més robusto y facil de emplear, debido a que ya no es necesario conside-
rar el parametro correspondiente a la forma de la rejilla a utilizar. Esto es importante ya que este
parametro, como hemos visto a lo largo de todo este estudio, es, en muchos casos, absolutamente
determinante en todos los aspectos del rendimiento del algoritmo (tiempo, obtencién de soluciones,
coste computacional...); por lo que supone un gran problema la eleccién correcta de su valor, siendo

necesaria para ello la realizacién de miltiples pruebas experimentales.

Cualquiera de los criterios auto-adaptativos estudiados en este trabajo obtienen mejores resul-

tados (en lo que respecta al ntimero medio de evaluaciones) que el mejor de los obtenidos con las
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rejillas fijas y dindmicas de cambio preprogramado en la mayoria de los problemas; mientras que

para el resto de los problemas obtiene valores parecidos.

9.2.

con los de Rejilla Fija y Dinamica Preprogramada

En las tablas 9.1 y 9.2 se muestra un resumen de todos los valores obtenidos durante el presente
estudio. Son de especial utilidad si nos proponemos la comparacién de los valores obtenidos al
introducir la novedad de utilizar rejillas dinamicas auto-adaptativas frente a los obtenidos con
las rejillas fijas y dindmicas con cambio preprogramado. Se han resaltado en negrita los mejores
valores encontrados para cada problema durante todo el presente estudio. Ademads, se han utilizado
numeros en cursiva para destacar, para cada problema, los valores de la tabla 9.1 que resultan
ser mejores que el mejor de la tabla 9.2. La comparacion se ha realizado teniendo en cuenta
solamente el nimero medio de evaluaciones realizadas durante la ejecucién del problema, ya que
se ha considerado como el pardmetro més representativo para realizar dicha comparacién. En
dichas tablas vemos que todos los problemas obtienen mejor (o similar) resultado con cualquier
criterio auto-adaptativo que con el mejor de los casos de las rejillas fijas y dindmicas con cambio
preprogramado; excepto en los casos de ECC y P-PEAKS con AvgFitR, AvgFitC y FitHC, y
MAXCUT100 con todos los criterios excepto con AvgFitC. No se ha encontrado ningin criterio
que dé para cualquier problema siempre un mejor valor que el obtenido con las rejillas fijas y
preprogramadas, pero cabe destacar que PopHR y PopHC lo consiguen en todos los problemas
salvo en MAXCUT100; y que cada uno de los demas criterios no lo consiguen sélo en dos o tres de

todos los problemas estudiados.

Comparacion de los Criterios Dinamicos Auto-Adaptativos

Prob\Crit AvgFitR AvgFitC PopHR PopHC FitHC

ECC 159530.20; 714.87 153983.00; 694.23 140095.00; 746.70 148409.10; 668.60 167590.30; 790.30
FMS 663624.30; 122893 676631.80; 1258.00 566354.20; 1790.25 660591; 1247.82 684873.60; 1307.54
MAXCUT20.01 15086.50; 7.23 15308.83; 6.60 12590.40; 6.17 13953.80; 6.83 15985.53; 6.77
MAXCUT20.09 28216.03; 15.87 26251.13; 11.80 26705.60; 13.20 24246.13; 12.00 82720.60; 16.63
MAXCUT100 266664.00; 601.64 226263.30; 633.92 264069.30; 626.12 299078.20; 732.33 252906.60; 831.46
MMDP 147032.30; 512.38 167334.80; 580.67 155111.70; 549.85 284111.40; 976.00 152821.70; 547.54
MTTP20 7684.83; 10.10 7577.90; 9.40 7390.77; 9.10 7257.10; 9.37 8633.87; T.47
MTTP100 199790.60; 436.17 176011.30; 411.07 261557.90; 483.70 225628.30; 443.60 205818.90; 401.93
MTTP200 484866.90; 18377.27 | 493977.50; 1456.30 | 520202.90; 1510.73 | 535721.60; 1769.27 | 476133.00; 1397.13
P-PEAKS 54695.40; 179.70 54254.30; 176.17 48292.77; 156.20 48653.67; 156.30 54441.43; 180.23
COUNTSAT 13825.48; 6.92 16039.00; 6.43 16018.95; 6.20 17178.68; 6.79 19931.06; 7.88

Tabla 9.1: NUM. MED. DE EVALUACIONES Y TIEMPO MED. DE LOS MEJORES VALORES DE £ PARA

CADA PROBLEMA Y CRITERIO
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Prob\Crit Square Rectangular Narrow SqNar NarSq
ECC 159102.40; 691.43 144332.30; 625.30 151724.00; 658.23 163018.90; 28792.33 175891.00; 764.70
FMS 612112.10 594093.90 593519.10 692205.20 575353.80

MAXCUT20.01

18364.80; 7.73

18899.47; 7.90

17375.67; 7.30

15851.87; 7.47

24206.03; 10.07

MAXCUT20.09

41703.00; 17.70

36610.30; 17106.65

37679.63; 14234.67

42825.80; 17.93

40045.53; 16.70

MAXCUT100 256826.10; 562.13 232141.50; 516.18 357101.30; 788.71 415788.80; 938.12 284057.40; 633.00
MMDP 170637.90 237003.40 331719.60 1002900.00 1002900.00
MTTP20 18017.27; 7.00 17923.70; 6.87 19514.33; 7.47 15838.50; 6.77 19420.77; 7.53
MTTP100 294613.70; 435.50 274162.70; 434.33 303636.20; 507.00 284829.30; 426.33 303061.40; 454.73
MTTP200 673598.80; 1924.57 688850.20; 2174.26 566999.60; 12625.50 | 521419.30; 1474.03 | 572132.40; 74941.82
P-PEAKS 50458.10 50364.60 48653.60 57769.70 48012.10
COUNTSAT 24326.33; 9.67 25214.82; 9.77 21736.54; 8.33 22637.27; 4688.44 19720.91; 7.73

Tabla 9.2: NUM. MED. DE EVALUACIONES Y TIEMPO MED. PARA CADA PROBLEMA CON LAS

REJILLAS FIJAS Y DINAMICAS CON CAMBIO PREPROGRAMADO

9.3.

Trabajo Futuro

En cuanto al trabajo futuro, el siguiente paso natural de estudio seria considerar la posibilidad

de la realizacién de nuevos criterios para la auto-adaptacién del tamano de la rejilla, asi como

considerar otros posibles parametros indicadores de la evolucién del algoritmo para tener en cuenta

en dichos criterios (ademds de la entropia de la poblacién y del fitness de los individuos). También

es interesante un futuro estudio sobre la repercusion que pueda tener la forma de redistribuir por

la rejilla de la poblacién a los individuos que la forman tras cambiar la forma de ésta. En este

trabajo este cambio esta descrito en la Seccidén 2.5.3, pero seria interesante comprobar los efectos

que pueden repercutir al redistribuir los individuos en la rejilla siguiendo ciertos criterios:

= Intentar mantener los vecindarios lo méas agrupados posible: esto da como resultado que casi

ningin vecindario original se mantenga completo tras el cambio.

= Dar preferencia a los mejores individuos a la hora de mantener los vecindarios: esto propiciaria

la formacién de nuevas poblaciones en las que los individuos con mejor valor de adecuacién

mantienen sus vecindarios intactos o casi intactos. Mientras que los vecindarios formados por

peores individuos se deshacen. Esto fomenta continuar con la bisqueda por los caminos que

han dado mejores resultados hasta el momento y la creacién de nuevos caminos utilizando

los individuos que no estaban cerca de la solucion.

Otro campo interesante para futuros estudios consiste en la ampliaciéon de los problemas estu-

diados a otros que posean caracteristicas distintas y/o de corte real, como por ejemplo problemas

de optimizacion dindmica, cuyas funciones de evaluacién cambian con el tiempo, o el problema de

enrutado de vehiculos (o VRP).
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Apéndice A

Analisis Estadistico sobre los
Resultados de las Rejillas Fijas y

Dinamicas preprogramadas

En este apéndice se presentan las tablas con los valores producidos tras realizar el andlisis
estadistico sobre los resultados obtenidos durante las ejecuciones de los problemas ECC, MAX-
CUT100, MTTP100, MTTP200 y COUNTSAT utilizando las rejillas fijas Square (de ratio 0.11),
Rectangular (ratio 0.75) y Narrow (ratio 0.31) y de las rejillas dindmicas preprogramadas que
cambian de la rejilla Square a la Narrow (SqNar) y de la Narrow a la cuadrada (NarSq). Este
cambio se realiza cuando se supera durante la ejecucién el nimero de evaluaciones correspondiente a

la mitad del niimero medio de evaluaciones realizado con la rejilla cuadrada por el mismo problema.

En las tablas aparece detallado para cada rejilla el nimero medio de evaluaciones necesario
para encontrar la solucién (en el caso en que se encuentre) durante 30 ejecuciones, el tiempo medio
en segundos empleado en encontrar dicha solucién y el porcentaje de ejecuciones que encontraron

solucién.
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p-values Square | Rectangular | Narrow SqNar NarSq
Square - 0.04321 0.2731 0.5861 0.04605
Rectangular | 0.04321 - 0.2928 0.01466 | 4.527e-4
Narrow 0.2731 0.2928 - 0.1106 | 4.172e-3
SqNar 0.5861 0.01466 0.1106 - 0.1341
NarSq 0.04605 | 4.527e-4 | 4.172e-3 | 0.1341 -

Tabla A.1: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE ECC

p-values Square | Rectangular | Narrow SqNar NarSq
Square - 0.817 0.6187 0.2567 0.01757
Rectangular 0.817 - 0.4889 0.2064 0.04289
Narrow 0.6187 0.4889 - 0.4658 4.155e-3
SqNar 0.2567 0.2064 0.4658 - 1.298e-3
NarSq 0.01757 0.04289 4.155e-3 | 1.298e-3 -

Tabla A.2: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MAXCUT CON EL GRAFO
cuT20.01

p-values Square | Rectangular | Narrow | SqNar | NarSq
Square - 0.2536 0.3263 | 0.8156 | 0.714
Rectangular | 0.2536 - 0.7934 0.2 0.4483
Narrow 0.3263 0.7934 - 0.2548 | 0.5712
SgNar 0.8156 0.2 0.2548 - 0.5703
NarSq 0.714 0.4483 0.5712 | 0.5703 -

Tabla A.3: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MAXCUT CON EL GRAFO
cuT20.09

p-values Square | Rectangular | Narrow SqNar | NarSq
Square - 0.5435 0.1449 | 0.02595 | 0.6493
Rectangular | 0.5435 - 0.07638 | 0.01234 | 0.3967
Narrow 0.1449 0.07638 - 0.4987 | 0.3688
SqNar 0.02595 0.01234 0.4987 - 0.1110
NarSq 0.6493 0.3967 0.3688 0.1110 -

Tabla A.4: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MAXCUT CON EL GRAFO cUT100

118



p-values Square | Rectangular | Narrow SqNar NarSq
Square - 0.9593 0.3706 0.224 0.4469
Rectangular | 0.9593 - 0.2698 0.1862 0.3616
Narrow 0.3706 0.2698 - 8.808e-3 | 0.9482
SqNar 0.224 0.1862 8.808e-3 - 0.02571
NarSq 0.4469 0.3616 0.9482 0.02571 -

Tabla A.5: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MTTP20

p-values Square | Rectangular | Narrow | SqNar | NarSq
Square - 0.1582 0.5422 | 0.5782 | 0.5992
Rectangular | 0.1582 - 0.01641 | 0.4871 | 0.0369
Narrow 0.5422 0.01641 - 0.2346 | 0.9672
SqNar 0.5782 0.4871 0.2346 - 0.2836
NarSq 0.5992 0.0369 0.9672 | 0.2836 -

Tabla A.6: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MTTP100

p-values Square Rectangular | Narrow SqNar NarSq
Square - 0.6196 1.158e-4 | 2.759e-7 | 2.403e-4
Rectangular 0.6196 - 1.533e-5 | 3.129e-8 | 3.334e-5
Narrow 1.158e-4 1.533e-5 - 0.01961 0.7888
SqNar 2.759e-7 | 3.129e-8 0.01961 - 0.01084
NarSq 2.403e-4 | 3.334e-5 0.7888 0.01084 -

Tabla A.7: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MTTP200

p-values Square | Rectangular | Narrow | SqNar | NarSq
Square - 0.8772 0.6286 | 0.7854 | 0.3652
Rectangular | 0.8772 - 0.3833 | 0.6139 | 0.1261
Narrow 0.6286 0.3833 - 0.8454 | 0.4602
SgNar 0.7854 0.6139 0.8454 - 0.4944
NarSq 0.8244 0.6733 0.5908 | 0.4944 -

Tabla A.8: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE COUNTSAT
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p-values Square Rectangular | Narrow SqNar NarSq
Square - 0.0177 5.12e-06 | 2.2e-16 | 2.2e-16
Rectangular | 0.0177 - 0.0181 | 2.2e-16 | 2.2e-16
Narrow 5.12e-06 0.0181 - 2.2e-16 | 2.2e-16
SqNar 2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16 - 1.0
NarSq 2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16 1.0 -

Tabla A.9: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE MMDP

p-values Square | Rectangular | Narrow | SqNar | NarSq
Square - 0.6818 0.7128 | 0.1089 | 0.4115
Rectangular | 0.6818 - 0.9904 | 0.0397 | 0.6536
Narrow 0.7128 0.9904 - 0.0665 | 0.7087
SqNar 0.1089 0.0397 0.0665 - 0.0164
NarSq 0.4115 0.6536 0.7087 | 0.0164 -

Tabla A.10: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE FMS

p-values Square Rectangular | Narrow SqNar NarSq
Square - 0.9409 0.0829 2.852e-08 0.0212
Rectangular 0.9409 - 0.1531 3.514e-07 0.0531
Narrow 0.0829 0.1531 - 8.03e-12 0.4966
SqNar 2.852e-08 | 3.514e-07 | 8.03e-12 - 1.061e-12
NarSq 0.0212 0.0531 0.4966 1.061e-12 -

Tabla A.11: ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS SOBRE P-PEAKS
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Apéndice B

Resultados Obtenidos con las
Rejillas Dinamicas
Auto-Adaptativas con Todos los ¢

Empleados

A continuacién se detallan las tablas que se han utilizado para seleccionar los ¢ més represen-
tativos para el estudio del comportamiento de los distintos problemas con los criterios basados en
la entropia, en el fitness y el conjugado de ambos. Todas las tablas contienen el niimero medio
de evaluaciones necesario para encontrar la solucién 6ptima durante 30 ejecuciones y el tiempo
medio empleado para encontrarla expresado en segundos, ambos valores estan acompanados de su
desviacion estandar. Ademads se incluyen el porcentaje medio de cambios de rejilla por evaluacién

y el porcentaje total de soluciones encontradas.
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€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.05 | 206168.62 £ 156521.00 550.26 £+ 296.12 12.42% 60 %
0.1 | 2632601.20 &+ 136482.34 603.42 4+ 310.83 9.67 % 70 %
0.15 | 245210.50 + 128066.10 574.63 + 301.08 9.95% 80 %
0.2 | 362187.26 &+ 186257.65 875.24 + 498.26 9.75 % 60 %
0.25 | 340849.00 £+ 199759.20 854.50 & 500.95 9.96 % 60 %
0.3 | 296739.00 + 153597.30 690.11 + 357.78 9.96 % 90 %
0.4 | 367805.10 = 242243.30 845.44 £+ 556.66 9.92 % 90 %

Tabla B.1: MAXCUT100 Y AvGF1TeR EN 10 EJECS CON TODOS LOS € ESTUDIADOS

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.01 | 385360.00 £ 310770.40 881.25 £ 715.22 6.48 % 40 %
0.05 | 290082.40 £ 121767.60 674.60 & 280.36 7.17% 50 %
0.1 | 202905.00 £ 58656.67 534.50 £ 154.89 9.45 % 40 %
0.15 | 202905.00 £ 58656.67 534.50 £ 154.89 9.82% 40 %
0.2 | 356812.21 £+ 263026.00 793.35 £ 534.21 9.91% 60 %
0.25 | 342052.00 £ 226485.00 787.11 £ 521.07 9.96 % 90 %
0.3 | 367649.20 £+ 236372.90 878.00 £ 589.25 9.97% 60 %
0.4 | 274951.30 £+ 180907.90 634.44 £ 420.23 9.53 % 90 %

Tabla B.2: MAXCUT100 Y AVGFITRR EN 10 EJECS CON TODOS LOS &€ ESTUDIADOS

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.01 | 342987.70 £ 204699.10 790.33 £ 479.77 9.67 % 30 %
0.05 | 192479.00 £ 0.00 439.00 + 0.00 9.67 % 10%
0.1 | 296324.35 £ 195423.21 680.63 £ 453.26 9.60 % 30%
0.15 | 274817.70 £176119.10 676.00 £+ 430.97 9.96 % 30%
0.2 | 351269.23 £+ 265384.16 765.06 £ 584.08 9.95 % 50 %
0.25 | 327856.60 £ 245987.50 749.00 £ 575.64 9.93% 50 %
0.3 | 319653.30 £ 122425.60 742.57 £ 303.99 9.96 % 70 %
0.4 | 170825.00 £+ 0.00 395.00 £ 0.00 9.35 10%

Tabla B.3: MAXCUT100 v AVGFITSR EN 10 EJECS CON TODOS LOS £ ESTUDIADOS
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€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.005 | 334433.00 &+ 160072.90 774.67 £+ 368.66 9.67% 30%
0.01 | 391976.50 + 215438.60 986.25 + 541.88 10.31% 80 %
0.025 | 324185.20 £ 237112.90 756.22 + 554.97 9.74% 90 %
0.05 | 225427.80 + 97369.68 527.50 £+ 227.63 10.86 % 60 %
0.075 | 313480.80 & 121090.70 786.25 4+ 304.84 9.50 % 40%
0.1 | 274326.20 + 86321.04 603.53 + 183.25 9.87% 40 %
0.15 | 255837.00 + 74170.19 591.50 + 171.27 9.96 % 40 %
0.2 | 395126.08 £+ 196223.62 902.35 + 442.23 9.84 % 60 %
0.25 | 370332.50 & 185560.10 858.83 +429.79 9.97% 60 %
0.3 | 298543.50 £ 223720.80 589.50 &+ 673.87 10.09 % 20%

Tabla B.4: MAXCUT100 Y AvGFITR EN 10 EJECS CON TODOS LOS € ESTUDIADOS

¢ | N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.1 | 516126.10 4 74157.77 791.10 £ 116.76 99.67 % 100 %
0.2 | 432958.70 4+ 111822.70 667.00 £ 173.83 98.24 % 100 %
0.3 | 433840.90 £ 76219.18 693.90 &+ 123.33 97.35% 100 %
0.4 | 439294.50 £ 121702.80 714.10 £ 200.60 99.56 % 100 %
Tabla B.5: MTTP100 Y AvGFITeR EN 10 EJECS CON TODOS LOS ¢ ESTUDIADOS
€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.01 | 271315.60 £ 43163.86 452.70 £ 71.12 99.60 % 100 %
0.05 | 330102.20 £ 64207.55 490.70 £ 101.39 96.24 % 100 %
0.1 | 331706.20 £ 55994.62 488.00 £ 82.96 97.33% 100 %
0.2 | 396989.00 £+ 62555.71 588.20 £+ 93.40 98.90 % 100 %
0.3 | 389049.20 £ 82916.40 577.60 £+ 127.23 96.20 % 100 %
0.4 | 414191.90 £ 95725.95 648.90 £ 144.37 98.34 % 100 %
Tabla B.6: MTTP100 v AVGFITRR EN 10 EJECS CON TODOS LOS € ESTUDIADOS

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.01 | 249300.70 £ 56015.76 445.50 + 101.02 95.65 % 100 %
0.05 | 282142.60 £ 44282.70 418.40 £+ 65.86 98.26 % 100 %
0.1 | 381269.80 £ 67441.64 684.40 £ 120.92 94.50 % 100 %
0.2 | 237872.20 £ 28420.94 355.20 £ 46.52 97.22% 100 %
0.3 | 264779.30 £ 60797.05 391.90 £ 89.76 95.93 % 100 %
0.4 | 252027.50 £ 49097.44 375.80 £+ 75.36 92.75 % 100 %

Tabla B.7: MTTP100 Y AVGFITSR EN 10 EJECS CON TODOS LOS € ESTUDIADOS
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€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.005 | 274042.40 £ 58626.27 420.00 + 86.16 98.24 % 100 %
0.01 | 221992.60 + 60060.88 385.90 + 104.76 98.75 % 100 %
0.025 | 260448.50 4+ 53887.81 395.00 + 82.36 94.85 % 100 %
0.05 | 246694.20 + 57641.43 376.30 + 88.44 99.37 % 100 %
0.075 | 269791.80 & 54115.95 409.10 + 81.89 96.80 % 100 %
0.1 | 267385.80 &+ 61232.41 408.10 + 96.18 98.27 % 100 %
0.15 | 257280.60 + 41848.21 395.10 + 68.95 94.06 % 100 %
0.2 | 268268.00 £+ 360036.73 410.40 + 57.78 96.98 % 100 %
0.25 | 257922.20 + 35135.17 390.40 + 53.08 94.22 % 100 %
0.3 | 293089.90 £ 30857.29 448.90 + 43.28 97.72 % 100 %

Tabla B.8: MTTP100 Y AvGFITR EN 10 EJECS CON TODOS LOS &€ ESTUDIADOS

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(seg) | Comprobaciones de Rejilla | Soluciones
0.005 | 22283.14 4+ 11405.28 8.71+4.31 92.35% 70 %
0.01 | 17643.00 = 6390.89 7.57+£2.64 93.86 % 70 %
0.025 | 24259.50 &+ 121673.56 9.83 +4.88 95.33 % 60 %
0.05 | 13862.14 +2708.43 5.57 £0.98 92.86 % 70 %
0.075 | 15988.88 £ 7333.05 6.13 +2.80 93.50 % 80 %
0.1 | 16497.29 + 7517.83 6.57 +2.99 93.57 % 70 %
0.15 | 22455.00 £+ 13411.04 9.00 +5.29 95.06 % 50 %
0.2 | 19096.63 &+ 7201.87 7.50 £+ 2.83 94.13 % 80 %
0.25 | 16529.11 + 8592.96 6.89 + 3.62 93.44 % 90 %
0.3 | 28298.14 £ 33529.98 10.86 £+ 13.07 96.43 % 60 %

Tabla B.9: COUNTSAT vy AvGFITR EN 10 EJECS CON TODOS LOS € ESTUDIADOS
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Apéndice C

Resultados del Estudio de los
Distintos Criterios

Auto-Adaptativos

En este Apéndice se detallan las tablas con los valores medios obtenidos durante 10 ejecuciones
en el estudio de los criterios auto-adaptativos presentados en las secciones 7.1 y 7.2. Todas las tablas
contienen el niimero medio de evaluaciones y el tiempo medio empleado en resolver el problema
junto con sus desviaciones estandar, y sélo se tienen en cuenta los valores obtenidos en los casos
en los que se encuentra solucion. Ademads de estos valores, también se detallan el porcentaje medio
de cambios de rejilla realizados en cada ejecucion y el porcentaje total de soluciones encontradas

durante todas las ejecuciones.

Estas tablas se han realizado para los problemas MAXCUT100 y MTTP200 con los crite-
rios AvgFiteR, AvgFitrR, AvgFitsR, AvgFitR, PopHeR y PopHR, y con los valores de ¢ =
0.05,0.15,0.25y0.3.

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 206168.62 £+ 156521.00 550.26 £+ 296.12 12.42% 60 %
0.15 | 245210.50 £ 128066.10 574.63 + 301.08 9.95% 80 %
0.25 | 340849.00 £+ 199759.20 854.50 & 500.95 9.96 % 60 %
0.3 | 296739.00 = 153597.30 690.11 & 357.78 9.96 % 90 %

Tabla C.1: MAXCUT100 v AvGFITeR (10 EJECUCIONES)
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€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 290082.40 & 121767.60 674.60 &= 280.36 717 % 50 %
0.15 | 202905.00 £ 58656.67 534.50 = 154.89 9.82% 40 %
0.25 | 342052.00 £ 226485.00 787.11 £ 521.07 9.96 % 90 %
0.3 | 367649.20 + 236372.90 878.00 & 589.25 9.97% 60 %

Tabla C.2: MAXCUT100 v AVGFITRR (10 EJECUCIONES)

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 192479.00 4 0.00 439.00 £ 0.00 9.67 % 10%
0.15 | 274817.70 £ 176119.10 676.00 = 430.97 9.96 % 30%
0.25 | 327856.60 £ 245987.50 749.00 & 575.64 9.93% 50 %
0.3 | 319653.30 = 122425.60 742.57 + 303.99 9.96 % 70 %

Tabla C.3: MAXCUT100 Y AVGFITSR (10 EJECUCIONES)

e | N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 225427.80 & 97369.68 527.50 = 227.63 10.86 % 60 %
0.15 | 255837.00 & 74170.19 591.50 +171.27 9.96 % 40 %
0.25 | 370332.50 £ 185560.10 858.83 +429.79 9.97% 60 %

0.3 | 298543.50 + 223720.80 589.50 + 673.87 10.09 % 20%
Tabla C.4: MAXCUT100 v AVGFITR (10 EJECUCIONES)

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 878790.50 & 99223.80 2533.50 +289.21 0.68 % 40 %
0.15 | 859642.80 4 127588.20 2525.38 +412.88 0.70 % 80 %
0.25 | 865036.20 & 75086.12 2502.50 £ 216.64 1.85% 100 %

0.3 | 788365.00 + 108320.00 2300.20 £ 324.54 2.44% 100 %
Tabla C.5: MTTP200 Y AvaF1TeR (10 EJECUCIONES)

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 535003.80 4 70242.88 1522.71 £ 200.33 4.49% 100 %
0.15 | 651383.40 & 60557.40 1933.80 £ 181.04 78.80 % 100 %
0.25 | 665458.50 £ 81679.47 2598.50 + 295.69 51.69 % 100 %

0.3 | 803803.50 + 86894.49 2405.60 = 355.41 38.07 % 100 %

Tabla C.6: MTTP200 Y AvGFITRR (10 EJECUCIONES)
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€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 801999.00 & 143311.70 2317.00 + 414.18 0.78 % 70 %
0.15 | 484447.10 £ 133395.90 1378.10 £ 380.98 4.95% 100 %
0.25 | 502291.60 £ 83303.87 1439.10 £ 233.03 4.78 % 100 %
0.3 | 493568.30 £ 90340.45 1859.31 £ 341.72 4.86 % 100 %

Tabla C.7: MTTP200 Y AvGF1TSR (10 EJECUCIONES)

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 495421.10 +49811.32 1470.03 + 153.28 11.20% 100 %
0.15 | 501115.30 £ 66449.47 1485.07 £197.09 11.73% 100 %
0.25 | 489980.90 4 80728.09 1395.60 £ 236.07 12.68 % 100 %
0.3 | 484366.90 £ 73697.25 1377.27 £ 217.25 14.20 % 100 %

Tabla C.8: MTTP200 vy AvGFITR (10 EJECUCIONES)

e | N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 358593.30 & 163333.20 1053.75 £ 479.20 40.58 % 80 %
0.15 | 303475.80 & 153390.10 712.00 £ 360.98 43.76 % 50 %
0.25 | 488417.00 £ 238926.00 1148.00 £ 562.34 53.64 % 20 %
0.3 | 320097.30 = 403069.00 754.75 & 953.44 62.79 % 40 %

Tabla C.9: MAXCUT100 v PorpHeR (10 EJECUCIONES)

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 295822.40 & 136104.30 892.57 £ 411.03 91.76 % 70 %
0.15 | 446011.30 £ 299391.80 1234.50 £ 829.65 93.27% 40 %
0.25 | 277825.20 & 115985.50 654.83 + 273.26 90.46 % 60 %

0.3 | 249020.00 + 118732.20 688.20 £ 330.89 83.21% 50 %
Tabla C.10: MAXCUT100 vy PoPHR (10 EJECUCIONES)

€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 507264.00 £ 47338.01 1549.00 £ 206.61 9.31% 100 %
0.15 | 514081.00 & 63130.58 1509.80 £ 187.41 13.54% 100 %
0.25 | 518933.10 & 36813.19 1523.70 £ 108.71 17.11% 100 %

0.3 | 487975.90 =+ 50360.40 1437.40 £ 149.18 17.62 % 100 %

Tabla C.11: MTTP200 v PorHeR (10 EJECUCIONES)
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€ N Medio de Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 542792.60 & 75407.72 1583.80 £ 211.16 82.83% 100 %
0.15 | 549810.10 £ 54720.61 1601.50 £ 169.39 69.55 % 100 %
0.25 | 636586.50 &= 83649.76 1857.80 £ 251.01 53.10% 100 %
0.3 | 624035.20 £ 50649.90 1806.80 £ 150.00 48.97% 100 %

Tabla C.12: MTTP200 vy PoPHR (10 EJECUCIONES)
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Apéndice D

Resultados Obtenidos con el

Criterio Auto-Adaptativo
AvgFitR

A continuacion se presentan las tablas correspondientes a las ejecuciones de todos los problemas

estudiados utilizando el criterio AvgFitR; criterio basado en el fitness descrito en la Seccién 7.1,

que comienza la ejecucién del algoritmo utilizando la rejilla més rectangular posible (2 x

| Poblacion| )
—a )

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 17520.96 + 8298.10 7.52+£3.51 87.44 % 76.67 %
0.15 | 13825.48 +10339.61 6.92 £ 4.20 84.48 % 83.33%
0.25 | 20427.72 + 11490.69 7.83£4.42 91.44% 60 %
0.3 | 15036.50 £ 8364.89 5.63 £ 3.38 86.46 % 80 %

Tabla D.1: COUNTSAT Yy AVGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 156896.90 £ 27638.81 | 832.53 &+ 146.91 17.85% 100 %
0.15 | 159530.20 £ 26402.04 | 714.87 + 118.63 17.55% 100 %
0.25 | 166440.70 £ 20681.10 | 756.93 + 92.97 17.14% 100 %
0.3 | 165197.60 &+ 26773.96 | 955.63 £ 154.35 17.75 % 100 %

Tabla D.2: ECC v AvGFITR (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 663624.30 £ 151024.70 | 1228.93 + 274.60 36.63 % 90 %
0.15 | 681114.20 4+ 159513.40 | 1262.71 4 288.20 36.85 % 80 %
0.25 | 700722.40 £ 130938.70 | 1292.84 &+ 242.53 43.93% 83.33%
0.3 | 597726.60 = 150723 2035.78 £ 630.97 41.34% 90 %

Tabla D.3: FMS v AvGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 349355.90 £ 215948.10 | 804.07 £ 513.45 99.28 % 46.67 %
0.15 | 300642.10 £ 170415.30 | 698.13 & 396.33 99.16 % 50 %
0.25 | 266664.00 £ 79912.97 | 601.64 &+ 231.00 99.14 % 36.67 %
0.3 | 298543.50 +223720.80 | 589.50 £ 673.87 98.48 % 20%

Tabla D.4: MAXCUT100 v AvGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 15036.50 £ 10625.00 7.23+£5.14 100 % 100 %
0.15 | 18164.30 & 8290.70 7.87+3.64 100 % 100 %
0.25 | 19130.58 & 8355.95 8.13 + 3.60 100 % 100 %
0.3 | 16787.53 & 7467.75 7.27 £ 3.18 100 % 100 %

Tabla D.5: MAXCUT20.01 vy AVGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 28216.03 +17216.28 15.37 £9.48 76.98 % 100 %
0.15 | 39056.40 £ 17900.03 17.03 £ 7.97 68.62 % 100 %
0.25 | 42398.07 £ 17800.11 18.17 £ 7.67 66.98 % 100 %
0.3 | 34404.80 £ 16377.78 14.93 £7.30 77.55% 100 %

Tabla D.6: MAXCUT20.09 vy AVGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 172351.90 £ 108519.20 | 796.92 &+ 512.05 19.73% 86.67 %
0.15 | 170362.30 £ 85763.52 | 713.65 & 359.51 18.97% 86.67 %
0.25 | 158808.80 £ 24533.08 | 676.24 4+ 135.28 17.63 % 96.97 %
0.3 | 147032.30 =17984.91 | 512.38 £60.12 19.04 % 80 %

Tabla D.7:

MMDP v AVGFITR (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 10090.83 + 3444.84 8.80 £ 2.96 91.17% 100 %
0.15 | 7684.83 +1961.90 10.10 £ 2.51 100 % 100 %
0.25 | 10531.93 & 2745.96 8.27 £2.29 100 % 100 %
0.3 | 8005.63 £ 2488.66 10.17 £2.93 100 % 100 %

Tabla D.8: MTTP20 v AvGFITR (30 EJECUCIONES)

3 N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 232726.00 £ 35977.90 | 438.63 +67.89 14.04 % 100 %
0.15 | 253778.50 £47212.03 | 418.13 £ 77.84 14.61% 100 %
0.25 | 246493.70 £42176.01 | 408.17 £ 70.86 15.47% 100 %
0.3 | 199790.60 £ 31559.79 | 436.17 £ 68.85 19.42% 100 %

Tabla D.9: MTTP100 Y AvGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 495421.10 £49811.32 | 1470.03 £ 153.28 11.12% 100 %
0.15 | 503695.10 £ 56051.37 | 1491.57 + 169.39 11.97% 100 %
0.25 | 491504.70 £ 66676.04 | 1446.77 + 197.83 13.57% 100 %

0.3 | 484366.90 &+ 73697.25 | 1377.27 £217.25 14.20 % 100 %
Tabla D.10: MTTP200 Y AvGFITR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 53385.47 + 3578.50 184.30 £12.78 52.45% 100 %
0.15 | 54895.90 & 6542.95 178.47 £ 21.61 51.01 % 100 %
0.25 | 54695.40 % 4413.64 179.70 £ 14.52 51.19% 100 %

0.3 | 55644.43 £ 4967.00 184.30 £16.19 50.32 % 100 %

Tabla D.11: P-PEAKS v AvGFITR (30 EJECUCIONES)
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Apéndice E

Resultados Obtenidos con el

Criterio Auto-Adaptativo
AvgFitC

En este apéndice se encuentran las tablas correspondientes a las ejecuciones de todos los pro-

blemas estudiados utilizando el criterio AvgFitC; criterio basado en el fitness descrito en la Seccién

7.1, que comienza la ejecucion del algoritmo utilizando la rejilla de ratio mas intermedio.

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 16124.93 +11497.08 7.14 £5.08 79.63 % 46.67 %
0.15 | 16894.47 + 14880.96 6.87 £6.15 75.76 % 50 %
0.25 | 19859.05 &+ 8308.19 7.95 £ 3.42 87.01% 63.33%
0.3 | 16039.00 £ 9431.86 6.43 £ 3.65 87.29% 46.67 %

Tabla E.1: COUNTSAT Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 160786.60 £ 21340.22 | 928.60 & 123.61 12.44% 100 %
0.15 | 153983.00 £ 24707.86 | 694.23 + 111.28 12.99 % 100 %
0.25 | 169822.50 £ 34630.04 | 766.13 = 155.24 12.18% 100 %
0.3 | 163099.10 & 25104.13 | 734.10 £ 112.56 12.75 % 100 %

Tabla E.2: ECC v EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 676631.80 & 157686.80 | 1258.00 + 291.45 39.42% 73.33%
0.15 | 689146.10 £ 159657.80 | 1281.33 4 305.34 40.35% 70 %
0.25 | 687530.20 £ 117807.30 | 1297.38 & 230.96 45.38 % 80 %
0.3 | 716132.70 £168205.10 | 1331.13 &+ 307.55 46.07 % 76.67 %

Tabla E.3: FMS Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 15624.63 +9045.74 7.50 £4.27 91.39% 100 %
0.15 | 15303.83 £ 7800.66 6.60 & 3.46 98.54 % 100 %
0.25 | 17161.80 = 11747.55 7.40 £5.16 91.60 % 100 %
0.3 | 20369.80 &+ 10752.95 8.80+4.73 84.44% 100 %

Tabla E.4: MAXCUT20.01 Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 30849.27 + 10182.74 16.07 £5.35 62.63 % 100 %
0.15 | 36490.00 = 15600.13 15.80 £ 6.74 57.77 % 100 %
0.25 | 26251.13 £ 12123.08 11.30 £5.28 72.07 % 100 %
0.3 | 32052.27 £ 17533.96 13.87 £ 7.67 68.26 % 100 %

Tabla E.5: MAXCUT20.09 Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 226263.30 £ 116486.00 | 633.92 &+ 323.03 11.63% 40 %
0.15 | 346555.50 £ 233780.40 | 810.00 % 546.80 21.93% 43.33 %
0.25 | 320548.40 £ 166590.90 | 789.69 £+ 413.11 18.88 % 53.33 %
0.3 | 304037.20 £ 192887.70 | 697.20 + 443.65 20.43% 50 %

Tabla E.6: MAXCUT100 Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 185261.00 £ 95603.82 | 770.81 & 398.51 14.60 % 70 %
0.15 | 182771.50 £81137.22 | 1211.50 & 551.00 14.05% 80 %
0.25 | 167334.80 £ 34522.71 | 580.67 +£120.15 13.00 % 90 %
0.3 | 190822.70 = 122350.40 | 667.70 £ 416.97 17.40 % 76.67 %

Tabla E.7: MMDP Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 8807.63 &+ 2803.01 7.60 £ 2.46 94.01 % 100 %
0.15 | 7577.90 £ 2673.14 9.40 £ 2.99 91.32% 100 %
0.25 | 10291.33 +3117.42 7.97 £2.43 100 % 100 %
0.3 | 7952.17 £ 2376.05 9.87 £2.99 100 % 100 %

Tabla E.8: MTTP20 Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

3 N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 176011.30 £ 25616.84 | 411.07 +60.33 12.57% 100 %
0.15 | 245985.80 £+ 40514.99 | 406.63 £ 67.10 11.55% 100 %
0.25 | 247469.50 £ 53530.09 | 412.10 & 88.63 12.77% 100 %

0.3 | 244141.20 £ 46334.47 | 420.13 £80.70 14.42% 100 %
Tabla E.9: MTTP100 Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 492186.40 £ 75765.23 | 1525.50 & 235.46 9.43% 100 %
0.15 | 508146.20 £ 51246.20 | 1447.73 + 148.05 10.49% 100 %
0.25 | 506020.90 £ 63341.05 | 1453.60 + 201.54 12.67 % 100 %

0.3 | 493977.50 £ 61737.00 | 1456.30 £ 228.40 12.37% 100 %
Tabla E.10: MTTP200 vy EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 55804.83 & 5088.76 184.53 £17.09 35.84% 100 %
0.15 | 54254.30 & 5036.25 176.17 £ 16.59 36.86 % 100 %
0.25 | 54535.00 & 4807.39 177.53 £16.28 36.67 % 100 %

0.3 | 55283.53 £ 4624.84 191.60 £ 15.99 36.18% 100 %

Tabla E.11: P-PEAKS Y EL CRITERIO AVGFITC (30 EJECUCIONES)

135




136



Apéndice F

Resultados Obtenidos con el

Criterio Auto-Adaptativo PopHR

A continuacion se presentan las tablas correspondientes a las ejecuciones de todos los problemas

estudiados utilizando el criterio PopHR; criterio basado en la entropia de la poblacién descrito en

la Seccion 7.2, que comienza la ejecucion del algoritmo utilizando la rejilla mas rectangular posible

(2 « \Poblgciom )

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 21797.36 £ 12992.28 10.04 £ 6.04 99.45 % 83.33%
0.15 | 16018.95 £ 13990.90 6.20 +5.67 98.62 % 66.67 %
0.25 | 20171.04 £ 10348.20 791 +4.18 99.23 % 76.67 %
0.3 | 20892.48 £12692.21 8.28 £4.93 97.64 % 96.67 %

Tabla F.1: COUNTSAT Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 148462.60 £+ 25502.90 | 719.13 +137.39 83.60 % 100 %
0.15 | 152713.20 £ 25835.86 | 845.20 + 143.62 90.71% 100 %
0.25 | 148369.00 £ 27608.31 | 657.97 £122.71 82.15% 100 %
0.3 | 140095.00 +20777.81 | 746.70 4 108.72 76.61 % 100 %

Tabla F.2: ECC Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 766189.70 £ 140504.40 | 1404.85 £ 250.64 92.90 % 66.67 %
0.15 | 751641.80 £ 119874.70 | 1372.05 + 218.39 90.19% 63.33 %
0.25 | 566354.20 £ 128538.50 | 1790.25 £ 599.37 90.71 % 93.33 %
0.3 | 725386.90 £ 152656.20 | 1318.90 & 279.33 89.59 % 63.33 %
Tabla F.3: FMS Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 12590.40 + 7166.81 6.17 £ 3.40 100 % 100 %
0.15 | 17482.60 4+ 9918.29 7.37+£4.17 98.38 % 100 %
0.25 | 18645.50 +9244.77 7.90 £ 3.90 97.18% 100 %
0.3 | 15557.80 & 7738.08 6.83 +3.45 99.50 % 100 %
Tabla F.4: MAXCUT20.01 v EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 26705.60 = 10439.07 13.20 £5.16 93.91% 100 %
0.15 | 32199.30 % 14050.26 15.70 £ 6.89 96.52 % 100 %
0.25 | 39350.47 + 14368.14 16.80 £ 6.00 90.47 % 100 %
0.3 | 31958.70 £ 14111.30 13.53 £6.00 93.50 % 100 %
Tabla F.5: MAXCUT20.09 v EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 349194.80 £ 165809.11 | 1057.00 & 503.33 92.00 % 53.33 %
0.15 | 419645.50 4+ 232141.00 | 1162.94 4 644.12 90.85 % 53.33 %
0.25 | 264069.30 £ 135993.40 | 626.12 & 330.48 87.95% 56.67 %
0.3 | 282627.60 £ 127293.10 | 783.67 = 353.19 84.18% 70 %
Tabla F.6: MAXCUT100 Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 197719.70 £ 110560.90 | 742.59 £+ 416.71 87.62 % 96.67 %
0.15 | 238626.10 £ 98768.04 | 998.40 +412.93 80.26 % 83.33 %
0.25 | 270043.90 £ 49153.66 | 1131.82 £+ 210.67 68.08 % 93.33 %
0.3 | 155111.70 4+ 14915.18 | 549.85 £ 52.41 18.05 % 90 %

Tabla F.7: MMDP Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 9181.90 £ 2399.89 8.37£2.25 100 % 100 %
0.15 | 7390.77 £ 2115.83 9.10 £2.45 100 % 100 %
0.25 | 10919.57 & 3428.06 8.67+2.78 100 % 100 %
0.3 | 8313.07 £1780.71 10.17 £ 2.17 100 % 100 %

Tabla F.8: MTTP20 Yy EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)

3 N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 261557.90 £ 50632.33 | 483.70 + 92.07 78.04 % 100 %
0.15 | 312484.90 £ 49679.03 | 502.77 + 80.11 61.79 % 100 %
0.25 | 329246.70 £63992.46 | 529.90 & 104.86 48.47 % 100 %
0.3 | 323459.00 £ 56914.68 | 539.77 £ 95.11 44.15% 100 %

Tabla F.9: MTTP100 Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 520202.90 £ 74079.50 | 1510.73 +214.10 82.25% 100 %
0.15 | 573161.70 £62431.99 | 1667.20 £ 189.21 66.56 % 100 %
0.25 | 640944.00 £ 84587.34 | 1862.00 % 248.05 54.84 % 100 %

0.3 | 662370.80 &+ 76047.54 | 1916.63 £+ 221.78 49.70 % 100 %
Tabla F.10: MTTP200 Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 49803.20 &= 4927.46 171.97 £17.28 87.78 % 100 %
0.15 | 48292.77 £ 4473.64 156.20 £ 14.60 76.45 % 100 %
0.25 | 49174.97 £ 3835.41 158.57 £12.57 71.83% 100 %

0.3 | 48773.97 £4393.35 157.70 £ 14.62 73.56 % 100 %

Tabla F.11: P-PEAKS Y EL CRITERIO POPHR (30 EJECUCIONES)
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Apéndice G

Resultados Obtenidos con el

Criterio Auto-Adaptativo PopHC

En este apéndice se encuentran las tablas correspondientes a las ejecuciones de todos los pro-

blemas estudiados utilizando el criterio PopHC; criterio basado en la entropia de la poblacién

descrito en la Seccién 7.2, que comienza la ejecucion del algoritmo utilizando la rejilla de ratio mas

intermedio.

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 23237.90 £ 15529.87 9.19+6.23 98.35% 70 %
0.15 | 17178.68 £ 10325.49 6.79 + 4.60 99.67 % 63.33%
0.25 | 19880.16 £ 10875.01 7.74+4.21 98.71% 63.33%
0.3 | 19648.00 & 13000.43 7.83 £5.27 98.29 % 60 %

Tabla G.1: COUNTSAT v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 153354.80 £+ 21890.01 | 955.80 + 138.65 92.26 % 100 %
0.15 | 153702.30 £ 26817.56 | 692.37 +121.18 85.88 % 100 %
0.25 | 156602.90 £ 23002.15 | 710.10 +102.01 83.60 % 100 %
0.3 | 148409.10 £ 17577.99 | 668.60 & 79.63 79.43 % 100 %

Tabla G.2: ECC v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 680328.90 £171317.40 | 1259.08 &+ 315.08 91.89 % 80 %
0.15 | 688293.20 £ 155855.70 | 1275.41 + 276.73 91.54% 90 %
0.25 | 673679.00 £177126.70 | 1243.32 + 322.29 92.10% 93.33 %
0.3 | 660591.80 £ 159243.10 | 1247.82 + 317.70 92.40 % 73.33%

Tabla G.3: FMS v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 13953.80 £ 8139.68 6.83 £4.07 100 % 100 %
0.15 | 15544.43 +10076.41 6.53 £4.31 100 % 100 %
0.25 | 18311.33 + 10042.59 777 £4.32 100 % 100 %
0.3 | 14582.03 £ 9592.54 6.13+4.11 100 % 100 %

Tabla G.4: MAXCUT20.01 Y EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 24246.13 = 9908.30 12.00 £ 5.00 100 % 100 %
0.15 | 32600.30 % 14393.36 13.77 £6.10 100 % 100 %
0.25 | 32480.00 £ 11790.24 14.07 £5.14 100 % 100 %
0.3 | 34164.20 £ 18626.80 14.50 £ 7.98 100 % 100 %

Tabla G.5: MAXCUT20.09 v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 336933.40 £ 291081.10 | 931.71 £ 809.15 91.14% 56.67 %
0.15 | 358153.70 £ 234045.70 | 858.69 + 563.14 90.55 % 43.33 %
0.25 | 299078.20 £ 248670.10 | 732.33 £ 619.62 89.31% 60 %
0.3 | 307245.20 £ 214742.50 | 741.30 & 541.13 84.49 % 33.33%

Tabla G.6: MAXCUT100 v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 234111.40 £ 121700.20 | 976.00 & 507.28 87.63 % 93.33%
0.15 | 216566.70 £40909.01 | 1440.76 + 283.09 80.83 % 96.67 %
0.25 | 297021.20 £90834.64 | 1036.44 + 316.98 73.48% 90 %
0.3 | 300704.40 +97529.30 | 1046.22 £ 340.07 68.28 % 90 %

Tabla G.7: MMDP Y EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 8460.10 £ 2683.49 7.47£2.53 100 % 100 %
0.15 | 7257.10 4 1987.92 9.37 £2.40 100 % 100 %
0.25 | 9088.33 +2133.19 7.03£1.75 100 % 100 %
0.3 | 7698.20 £ 2179.64 9.80 £2.99 100 % 100 %

Tabla G.8: MTTP20 Y EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

3 N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 225628.30 £ 52389.24 | 443.60 & 101.92 76.41 % 100 %
0.15 | 308662.10 £ 43327.70 | 514.90 £ 72.55 64.67 % 100 %
0.25 | 311288.60 £ 53339.15 | 523.33 £ 89.56 51.18% 100 %
0.3 | 293985.50 & 38272.03 | 576.83 £ 75.94 42.82% 100 %

Tabla G.9: MTTP100 v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 535721.60 £ 62544.52 | 1769.27 + 206.44 82.63% 100 %
0.15 | 595871.60 £ 60997.79 | 1739.17+177.19 68.20 % 100 %
0.25 | 654765.20 £ 70138.14 | 1912.07 4+ 213.88 55.45 % 100 %

0.3 | 651343.30 & 85408.89 | 1905.10 £ 252.38 50.30 % 100 %
Tabla G.10: MTTP200 v EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 48266.03 + 4155.97 173.00 £ 15.10 94.48 % 100 %
0.15 | 49642.80 & 4708.80 158.00 £ 14.95 94.03 % 100 %
0.25 | 49054.67 £ 4242.91 158.27 £13.87 82.93% 100 %

0.3 | 48653.67 £ 4231.14 156.30 £ 13.58 81.97% 100 %

Tabla G.11: P-PEAKS Y EL CRITERIO POPHC (30 EJECUCIONES)
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Apéndice H

Resultados Obtenidos con el

Criterio Auto-Adaptativo FitHC

Este apéndice contiene las tablas correspondientes a las ejecuciones de todos los problemas
estudiados utilizando el criterio FitHC; criterio combinado basado en la entropia de la poblacién y
en el valor de adecuacién de los individuos, que aparece descrito en la Seccién 8.5. Con este criterio

se comienza la ejecucién del algoritmo utilizando la rejilla de ratio mas intermedio.

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 21676.59 £ 11937.30 8.35 +4.50 50.01 % 56.67 %
0.15 | 23903.06 £ 17337.99 9.17+6.80 54.89 % 60 %
0.25 | 21602.88 £ 13601.00 8.25 £5.37 64.81 % 26.67 %
0.3 | 19931.06 + 11866.62 7.88 £4.48 66.03 % 56.67 %

Tabla H.1: COUNTSAT Y EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 177281.10 £ 27036.08 | 822.30 + 125.32 11.28% 100 %
0.15 | 167590.30 £ 21187.27 | 790.30 = 100.92 11.93% 100 %
0.25 | 167857.60 £ 23239.30 | 790.93 £ 107.72 12.08 % 100 %
0.3 | 170504.20 + 31351.91 | 802.27 4+ 151.07 11.89% 100 %

Tabla H.2: ECC Y EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 765463.40 £175703.20 | 1429.50 £ 336.84 18.32% 60 %
0.15 | 726591.00 £ 163574.60 | 1357.45 + 302.83 18.99 % 66.67 %
0.25 | 589129.70 £ 177741.90 | 1943.08 & 999.69 21.49% 86.67 %
0.3 | 684873.60 + 133639.90 | 1307.54 £ 259.49 23.56 % 80 %

Tabla H.3: FMS v EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 16132.57 & 7877.47 7.80 +3.93 66.20 % 100 %
0.15 | 19781.67 & 8868.60 8.33 £ 3.75 64.10 % 100 %
0.25 | 21078.23 + 10927.52 8.87+4.61 66.42 % 100 %
0.3 | 15985.53 +9533.54 6.77 +4.07 66.81 % 100 %

Tabla H.4: MAXCUT20.01 v EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 32720.60 % 10460.83 16.63 £ 5.31 50.98 % 100 %
0.15 | 36904.37 + 17403.68 15.70 £ 7.47 46.61 % 100 %
0.25 | 37131.60 = 18015.82 16.00 £ 7.76 46.32 % 100 %
0.3 | 41208.43 £ 16696.41 17.40 £7.03 45.33 % 100 %

Tabla H.5: MAXCUT20.09 v EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 319489.10 £ 217282.80 | 889.33 &+ 608.92 10.43 % 50 %
0.15 | 252906.60 £ 108984.50 | 831.46 4+ 351.13 9.62 % 43.33 %
0.25 | 315151.60 £ 277533.80 | 780.75 4 683.58 13.43% 40 %
0.3 | 341625.90 £ 181722.50 | 1184.69 =+ 835.07 12.81% 53.33%

Tabla H.6: MAXCUT100 Y EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 154309.70 £ 38308.96 | 558.33 +137.17 13.25% 90 %
0.15 | 152321.70 £13247.49 | 547.54 £47.13 13.13% 93.33%
0.25 | 182955.30 £ 134052.20 | 737.33 £492.15 14.39 % 80 %
0.3 | 167516.80 + 103601.10 | 1098.36 £ 650.00 13.64 % 93.33%

Tabla H.7: MMDP Y EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)
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€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 8633.87 £ 3193.68 7.47 £ 2.80 92.66 % 100 %
0.15 | 7858.60 £ 1831.87 9.97 £2.16 96.71 % 100 %
0.25 | 10451.73 = 2827.54 7.97£2.13 100 % 100 %
0.3 | 7604.63 £1779.31 9.63 £ 2.30 100 % 100 %

Tabla H.8: MTTP20 vy EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

3 N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 255061.70 £ 49357.66 | 416.97 + 81.97 7.95% 100 %
0.15 | 243325.80 £+ 54418.99 | 400.50 £ 89.36 8.83% 100 %
0.25 | 249140.30 £ 41085.84 | 409.60 £+ 68.17 8.56 % 100 %

0.3 | 205818.90 & 37150.95 | 401.93 £72.91 10.55 % 100 %
Tabla H.9: MTTP100 Y EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 501596.50 £ 68683.89 | 1951.57 + 263.61 6.40 % 100 %
0.15 | 497132.10 £ 65651.17 | 1784.80 + 663.25 5.39% 100 %
0.25 | 497813.80 £ 77552.76 | 1455.70 & 226.66 5.79% 100 %

0.3 | 476133.00 £ 61471.64 | 1397.13 +184.96 6.22 % 100 %
Tabla H.10: MTTP200 v EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)

€ N Medio Evaluaciones | Tiempo Medio(s) | Porcent. Cambios de Rejilla | Soluciones
0.05 | 51594.33 + 6381.63 214.30 £+ 26.37 38.22% 100 %
0.15 | 54802.33 &+ 6281.79 180.43 £ 20.85 36.50 % 100 %
0.25 | 54347.87 + 6202.20 189.63 £ 20.54 36.29 % 100 %

0.3 | 54441.43 £5313.28 180.23 £17.61 36.00 % 100 %

Tabla H.11: P-PEAKS Y EL CRITERIO FITHC (30 EJECUCIONES)
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