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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento

El diseno de algoritmos cada vez mds eficientes para resolver problemas complejos (tanto problemas
de optimizacién como de bisqueda) ha sido tradicionalmente uno de los aspectos mds importantes en la
investigacion en el campo de la informatica. El objetivo perseguido en este campo es fundamentalmente
el desarrollo de nuevos métodos capaces de resolver los mencionados problemas complejos con el menor
esfuerzo computacional posible, mejorando asi a los algoritmos existentes. En consecuencia, esto no sélo
permite afrontar los problemas considerados de forma maés eficiente, sino afrontar tareas vedadas en el
pasado debido a su alto coste computacional.

En este contexto, la actividad investigadora tanto en algoritmos exactos como heuristicos para resolver
problemas complejos de optimizacién esta creciendo de forma evidente en estos dias. La razén es que
continuamente se estan afrontando nuevos problemas de ingenieria, mientras que al mismo tiempo cada
vez estan disponibles mejores recursos computacionales, como nuevos tipos de ordenadores, redes, y
entornos como Internet.

La aplicacién de Algoritmos Evolutivos (EAs) a problemas de optimizacién ha sido muy intensa du-
rante la ultima década [40]. Un EA es un proceso iterativo que trabaja sobre un conjunto P de individuos
que componen una poblacién, y a los que se les aplica una serie de operadores de variacién que permiten
a la poblacién de individuos evolucionar y mejorar. Los individuos representan soluciones potenciales al
problema considerado, a las que se les asocia un valor de adecuacion, también llamado de fitness, con el
fin de medir cémo de buena es la solucién representada por el individuo para el problema dado. Estos al-
goritmos son usualmente empleados para resolver problemas complejos tales como tareas de optimizacién
con restricciones, con ruido, engafiosos, o con un elevado grado de epistasis y/o multimodalidad [15].

El comportamiento que muestra un EA al resolver los problemas viene determinado por el equilibrio
que mantiene al manipular las soluciones de la poblacién entre la explotacion local de las mejores
soluciones y la exploracion del campo de busqueda. Si un EA tiene una elevada capacidad de explotacion,
los individuos (soluciones potenciales) evolucionardn muy rédpidamente hacia soluciones mejores cercanas
en el espacio de biisqueda que, muy probablemente, no serdn soluciones éptimas al problema, y de las que
le resultard muy dificil escapar. La consecuencia de esta rapida progresién de las soluciones es una fuerte
pérdida de diversidad en la poblacién (todas las soluciones que la componen se vuelven muy parecidas, o
incluso similares), por lo que la evolucién de los individuos se estanca (es decir, los operadores de variacién
no pueden generar individuos mejores que los existentes). Por el contrario, un algoritmo que potencie
demasiado la exploracién recorrera una parte considerablemente amplia del espacio de btisqueda, pero no
serd capaz de profundizar en las zonas mas prometedoras, por lo que no encontrara soluciones de calidad.
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Tradicionalmente, la mayorfa de los EAs trabajan sobre una tnica poblaciéon (EAs panmicticos),
aunque existe una reciente tendencia que consiste en estructurar la poblacién mediante la definicién de
algin criterio de vecindad entre las soluciones intermedias manejadas por el algoritmo [27]. Los EAs
estructurados presentan de forma natural distintas regiones del campo de busqueda en la poblacion,
permitiendo de esta forma realizar una busqueda descentralizada. El efecto perseguido de estructurar la
poblacién consiste en el mantenimiento de la diversidad de soluciones durante més tiempo, mejorando
de esta manera la capacidad de exploracién del algoritmo en el espacio de bisqueda, mientras que la ex-
plotacién puede también ser reforzada a veces muy facilmente. Por tanto, estos algoritmos se comportan
mejor en muchos casos que sus algoritmos equivalentes con poblaciones en panmixia, mejorando el com-
portamiento numérico y su potencial [27]. Entre los EAs estructurados, los mds comtinmente conocidos
son los distribuidos y los celulares. En los EAs distribuidos (dEAs), la poblacién se encuentra particiona-
da en algunas sub-poblaciones de menor tamano que evolucionan independientemente unas de otras, y
que intercambian informacién con una frecuencia determinada. En el caso de los EAs celulares (cEAs)
la poblacién estd estructurada utilizando el concepto de vecindario [27], de forma que los individuos sélo
pueden interactuar con sus vecinos mas préximos en la poblacién.

La presente tesis doctoral se encuentra dentro de este marco. En concreto, todo el trabajo desarrollado
en esta tesis trata sobre cEAs. Los cEAs surgieron como una evolucién de un modelo de autémata celular
(CA) aplicado sobre un EA [272, 288]. Los CAs son sistemas dindmicos formados por un conjunto de
celdas que pueden estar en varios estados predefinidos. Estas celdas evolucionan en funcién de los estados
de las celdas vecinas segiin un conjunto de reglas establecidas. Los CAs han sido ampliamente estudiados
en la literatura, por lo que la posibilidad de importar las ideas existentes en el campo de los CAs a los
cEAs nos motiva especialmente. Ademads, otro aspecto importante es que los cEAs estéan siendo aplicados
con mucho éxito en los tltimos aflos en la resolucién de problemas complejos académicos [9, 103, 172] e
industriales, como problemas de logistica [17] o de ingenierfa [11].

Teniendo esto en mente, proponemos en este trabajo en primer lugar caracterizar el comportamiento
de los cEAs de forma tanto tedérica como practica. Consideramos que ésta es una parte importante en
nuestro trabajo, puesto que en la actualidad sélo existen estudios breves y dispersos en relacién con este
tema. En segundo lugar, nos planteamos proponer extensiones eficientes y precisas al modelo candnico
de cEA. En concreto, nuestro trabajo se basa en explorar nuevas propuestas de cEAs puros, hibridos,
paralelos, distribuidos, con poblacién jerdrquica, nuevas familias de EAs celulares (en concreto EDAs
celulares), o incluso multi-objetivo (en los que se considera la optimizacién de varias funciones usualmente
en conflicto) para mejorar los resultados existentes en problemas pertenecientes a los dominios académico
e industrial. Todos los nuevos cEAs propuestos en este trabajo son comparados con cEAs candnicos y con
algoritmos pertenecientes al estado del arte para una plétora de problemas complejos de optimizacion que
pertenecen a los campos de optimizacién combinatoria, de programacién con niimeros enteros, continua,
o multi-objetivo.

1.2. Objetivos y Fases

En esta tesis, el objetivo fundamental es crear el cuerpo de conocimiento de los algoritmos evolutivos
celulares y avanzar en el estado del arte de dicho campo. Para ello, seguiremos las fases tipicas que
establece la filosoffa del método cientifico [112, 286], segin definié F. Bacon:

1. Observacién: Observar es aplicar atentamente los sentidos a un objeto o a un fenémeno, para
estudiarlos tal como se presentan en realidad. En nuestro caso, esta fase consistird en el estudio
del estado-del-arte en cEAs.
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2. Induccion: La accién y efecto de extraer, a partir de determinadas observaciones o experiencias,
el principio particular de cada una de ellas. En este paso, estudiaremos los trabajos presentados
en el punto anterior, criticindolos, y poniendo de manifiesto sus principales carencias.

3. Hipétesis: Planteamiento mediante la observacién siguiendo las normas establecidas por el método
cientifico. En nuestro caso, proponemos ideas que pueden resolver los problemas anteriormente
manifestados.

4. Probar la hipdtesis por experimentacion: Implementaremos nuevos modelos algoritmicos
basdndonos en las mejoras propuestas en nuestra hipétesis de trabajo, y realizaremos nuestros
experimentos.

5. Demostracién o refutacion de la hipé6tesis: Analizaremos los resultados obtenidos con los
nuevos modelos desarrollados, comparandolos exhaustivamente con los resultados de los algoritmos
candnicos existentes. Ademas, en los casos que ha sido posible también se han comparado nuestros
nuevos modelos con algunos otros algoritmos pertenecientes al estado del arte del dominio dado.

6. Conclusiones: Presentaremos las conclusiones a las que llegamos tras nuestro trabajo de investi-
gacion, y sugeriremos algunas lineas de trabajo futuro que surgen de nuestro estudio.

El método cientifico se sustenta en dos pilares fundamentales: la reproducibilidad y la falsabilidad,
que establece que toda proposicion cientifica tiene que ser susceptible de ser falsada.

En relacién a la reproducibilidad, presentamos en todo momento todos los detalles necesarios para
que puedan ser reproducidos los experimentos aqui presentados por cualquier otro investigador que
tenga interés en alguna de nuestras aportaciones. Ademas, facilitamos de forma gratuita en Internet una
biblioteca de programacién que ha sido desarrollada durante este trabajo de tesis, y con la que se han
realizado la gran mayoria de los experimentos presentados.

En cuanto a la falsabilidad, ofrecemos en todos nuestros estudios los resultados obtenidos de forma
clara, estructurada y sencilla. Debido a la naturaleza estocéstica de los algoritmos sobre los que traba-
jamos, se han realizado un minimo de 30 (usualmente 100) experimentos independientes, y los resultados
son presentados como la media de los resultados obtenidos en todos los experimentos. Ademas, para ase-
gurar la relevancia estadistica de nuestras conclusiones, aplicamos un conjunto de andlisis estadisticos a
nuestros datos en todos los estudios realizados.

Con el fin de llevar a cabo nuestro objetivo, nos planteamos la realizacion del siguiente conjunto de
sub-objetivos:

= Descripcién unificada de los algoritmos evolutivos celulares (cEAs).

= Estudio y clasificacién de las propuestas de cEAs existentes en la literatura. Propuesta de una
nueva taxonomia de cEA.

= Andlisis tedrico y préactico para comprender este tipo de algoritmos.
= Andlisis y critica de los modelos existentes.
= Propuesta de nuevos modelos de cEAs que sean a la vez eficientes y precisos.

= Aplicacién de las mejoras algoritmicas y los nuevos modelos propuestos a problemas complejos y
reales, pertenecientes a los campos de la optimizacién combinatoria, continua o multi-objetivo, en
dominios de interés real como las telecomunicaciones, la logistica, o el diseno.



1.3.

Capitulo 1. Introduccién

Aportaciones

En este trabajo de tesis se aportan resultados a la literatura de cEAs tanto en el campo tedrico como
en el practico. Para ello, la contribucién cientifica que pretendemos hacer en investigacién con nuestro
estudio comprende basicamente los siguientes puntos:

1.

2.

10.

11.

12.

AnAlisis y clasificacién de los modelos de algoritmos evolutivos celulares existentes en la literatura.

Caracterizacién de los cEAs, presentando un modelo matemético que, a diferencia de los existentes
hasta ahora, caracterice los cEAs en funcién del valor de la ratio entre los radios (medida de la forma
y tamano) del vecindario y la poblacién del algoritmo. Ademds, se ha realizado una validacién de
este estudio en la practica con el fin de corroborar los resultados creados en el campo tedrico.

Disetio e implementacion, siguiendo el paradigma orientado a objetos, de una biblioteca (disponible
ptblicamente) que implementa tres modelos de algoritmo genético (celular, estado estacionario y
generacional), asf como la mayorfa de las nuevas propuestas y mejoras algoritmicas presentadas en
este trabajo de tesis.

Disenio de un nuevo modelo de algoritmo evolutivo celular con ratio dinamica adaptativa, de forma
que adapte automaticamente durante la ejecucion el equilibrio entre exploracién y explotacion en
funcién de la evolucién de la diversidad en la poblacién a lo largo de las sucesivas generaciones.

Implementacién por primera vez de una nueva clase de cEAs en los que se establece una jerarquia
entre los individuos que componen la poblacién.

Implementaciéon del primer algoritmo de estimacion de distribuciones celular, nunca antes propuesto
en tesis doctoral alguna.

Implementacién del primer algoritmo memético celular.

Implementacién de nuevos modelos de cEAs paralelos y distribuidos en un sistema de grid com-
puting [4, 43, 107].

Propuesta, diseno y estudio del primer modelo ortodoxo de algoritmo evolutivo celular aplicado al
campo de la optimizacién multi-objetivo.

Aplicaciones de los algoritmos evolutivos celulares a problemas muy complejos de optimizacién
combinatoria y continua pertenecientes a campos como las telecomunicaciones, la logistica o el
diseno. Validacion de su potencia real y definicién de sus ventajas.

Definiciéon de nuevos problemas en el campo de las telecomunicaciones y la optimizacién multi-
objetivo.

Encontrar la nueva mejor solucién para diez instancias del problema de rutas de vehiculos (VRP).

Como ya se ha mencionado, durante la elaboracién de esta tesis doctoral se ha desarrollado una
biblioteca de programacién de forma que todos los resultados publicados en este documento se puedan
reproducir facilmente con un esfuerzo realmente bajo. Esta biblioteca se llama JCell, y permite al usuario
trabajar con algoritmos genéticos celulares (cGAs), un tipo de cEAs, en campos innovadores de inves-
tigacion. Unicamente el caso de los algoritmos genéticos estd implementado en JCell, pero puede ser
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extendida facilmente a cualquier otro tipo de algoritmo evolutivo. El uso de JCell es muy sencillo, ya que
para ello sélo es necesaria la manipulacién de un simple fichero de configuraciéon. Ademas, consideramos
que JCell es una herramienta realmente interesante y til para investigaciones futuras por parte de otros
cientificos, ya que permite la combinacién de todas las prometedoras técnicas desarrolladas en esta tesis.

Finalmente, se ha llevado a cabo una importante labor de diseminacion del contenido de las investi-
gaciones desarrolladas en este trabajo. Para tal fin, ademds de las publicaciones aparecidas en congresos,
revistas y libros tanto nacionales como internacionales, se han desarrollado paginas web de dominio
publico para permitir a cualquiera que esté interesado acceder a los resultados de nuestras investiga-
ciones, junto a las de los principales investigadores. En concreto, se ha creado un sitio web acerca del
problema VRP [84] y otro que se centra en los cEAs en general [85]. Ambos sitios web gozan de un
considerable reconocimiento, superando entre las dos los 150 visitantes diarios, en media; tienen enlaces
desde multitud de péaginas especializadas, y han sido ya referenciados en numerosos trabajos.

1.4. Organizacién de la Tesis

Este documento de tesis se estructura en cuatro partes fundamentales. En la primera se presenta
una introduccion general al campo de estudio de esta tesis, un extenso estado del arte de las principales
aportaciones que existen en la literatura de dicho campo, y un critica a dicho estado del arte, poniendo
de manifiesto los problemas con los que cuentan las técnicas actuales. La segunda parte de la tesis
estd enfocada en la aportaciéon de las nuevas técnicas propuestas, que han sido desarrolladas con el fin
de solventar parte de los aspectos criticados en la parte primera. La tercera parte de este documento
se centra en el estudio experimental de algunas aplicaciones de las técnicas desarrolladas a problemas
muy complejos, muchos de ellos tomados del mundo real. Finalmente, en la cuarta parte mostramos las
principales conclusiones que se desprenden de este trabajo, asi como las lineas de trabajo futuro mas
inmediatas que surgen de nuestro estudio.

= PARTE I. Modelo Algoritmico. En el Capitulo 2 se presenta una introduccién general al campo
de las metaheuristicas, centrandose en los algoritmos evolutivos celulares, un tipo de algoritmo
evolutivo que se caracteriza principalmente por su poblacion estructurada. Dentro de los algoritmos
evolutivos celulares, prestaremos especial atencion a los algoritmos genéticos celulares, que son el
objeto de estudio en esta tesis. Al final del capitulo, se presenta una critica de los principales
problemas existentes en el campo de los algoritmos genéticos celulares.

El Capitulo 3 estéd centrado en el estudio del estado del arte de los algoritmos evolutivos celulares,
presentando un amplio resumen de las principales publicaciones que han aparecido en la literatura
estudiando este tipo de algoritmos.

Proponemos en el Capitulo 4 el diseno de los algoritmos que se desarrollardan en los siguientes
capitulos como nuestra aportaciéon para resolver los problemas existentes en el estado del arte.
Asi mismo, se presenta en este capitulo el diseno de nuestros experimentos, en el que mostraremos
la manera en que se procedera para la evaluaciéon y comparacién de los algoritmos.

Para terminar esta primera parte, el Capitulo 5 contiene un estudio tedrico del comportamiento
de los algoritmos evolutivos celulares, asi como un estudio empirico que sustentard nuestras con-
clusiones. Consideramos que este capitulo es interesante, puesto que existen muy pocos trabajos
en los que se trate de caracterizar el comportamiento de los cGAs de forma tedrica, y en ninguno
de ellos se llega a profundizar tanto como se ha hecho en este capitulo.
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= PARTE II. Metodologia. En el Capitulo 6 se propone una nueva familia de algoritmos evolutivos
celulares, que se caracteriza por adaptar de forma automatica las capacidades de busqueda del
algoritmo durante la ejecucién. El Capitulo 7 presenta un nuevo tipo de algoritmos genéticos
celulares en los que se establece una jerarquia en la poblaciéon, de forma que se pueda mantener la
diversidad por més tiempo con respecto a un algoritmo genético celular tradicional, a la vez que
se promociona la explotacién de las zonas més prometedoras del espacio de busqueda.

Se presentan en el Capitulo 8 los algoritmos de estimacién de distribuciones celulares, un nuevo
tipo de algoritmo evolutivo celular desarrollado durante los trabajos de esta tesis. El Capitulo 9
describe los algoritmos memeéticos celulares, otro nuevo tipo de algoritmo genético celular que
presentamos en este trabajo de tesis, y que se caracteriza por incorporar técnicas que nos permiten
utilizar conocimiento del problema para asi construir un algoritmo altamente especializado para
el problema en cuestién. Esto nos permitird idealmente mejorar los resultados obtenidos para un
problema dado con respecto a un algoritmo genético celular tradicional.

El Capitulo 10 estéd dedicado al estudio de nuevas técnicas de paralelizacién de algoritmos evolutivos
celulares, proponiéndose dos técnicas concretas (en entornos de drea de red local y de redes dis-
tribuidas), que seran evaluadas. Finalmente, se presenta en el Capitulo 11 una nueva aportacién al
campo de los algoritmos genéticos celulares, consistente en la adaptacion de este tipo de algoritmos
al campo de la optimizacién multi-objetivo.

Por 1ltimo, en el Capitulo 12 se presenta la descripcién de la biblioteca de algoritmos genéticos
celulares que se ha desarrollado durante el trabajo en esta tesis doctoral.

= PARTE III. Aplicaciones de los Algoritmos Genéticos Celulares. En esta tercera parte
se presentan varias aplicaciones de los algoritmos genéticos celulares. En concreto, el Capitulo 13
estd dedicado al estudio del comportamiento de un algoritmo memético celular sobre un proble-
ma de optimizacién combinatoria (problema discreto) con aplicaciones directas al campo de la
logistica. En el Capitulo 14 se analiza el rendimiento de los algoritmos genéticos celulares para una
baterfa amplia de problemas de optimizacién numérica. Por iltimo, el Capitulo 15 estd dedicado
a la resolucién de un problema multi-objetivo perteneciente al campo de las telecomunicaciones
(problema con variables discretas y continuas) con un algoritmo genético celular.

= PARTE IV. Conclusiones y Trabajos Futuros. En esta ultima parte se presentan las princi-
pales conclusiones que se desprenden de los estudios realizados para este trabajo de tesis. Asi mismo,
se describen también las principales lineas de trabajo futuro que surgen del presente estudio.
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Modelo Algoritmico






Capitulo 2

Introduccién a los Algoritmos
Evolutivos

Como ya se ha comentado con anterioridad, la investigacién en algoritmos exactos, heuristicos y
metaheuristicas para resolver problemas de optimizaciéon combinatoria tiene una vigencia inusualmente
importante en estos dias. La principal ventaja de la utilizacién de algoritmos exactos es que garantizan
encontrar el 6ptimo global de cualquier problema, pero tienen el grave inconveniente de que en problemas
reales (NP-Completos) su tiempo de ejecucién crece de forma exponencial con el tamafio de la instancia.
En cambio los heuristicos suelen ser bastante rdapidos, pero cuentan con el handicap de la mediocridad
que, generalmente, tienen las soluciones obtenidas. Ademads son algoritmos muy complejos de definir
para muchos problemas. En cambio, las metaheuristicas ofrecen un equilibrio entre ambos extremos; son
métodos genéricos que ofrecen una buena solucién (incluso en muchos casos el 6ptimo global) en un
tiempo de computo moderado.

El gran desarrollo que se estd dando en el mundo de la informaética en los ultimos anos estd permitien-
do que puedan afrontarse problemas cada vez més complejos. En la literatura existe un gran ntmero de
metaheuristicas disenadas para resolver este tipo de problemas complejos. De entre estas metaheuristicas,
los algoritmos evolutivos (EAs) son unas de las técnicas mejores y més conocidas. Los Algoritmos Evo-
lutivos (EA) estan inspirados en la seleccién natural y la evolucién que se dan en la naturaleza, de forma
que las especies que forman un ecosistema son capaces de adaptarse a los cambios de su entorno. Esta
familia de técnicas sigue un proceso iterativo y estocdstico que opera sobre un conjunto de individuos
(poblacién), donde cada individuo representa una solucién potencial al problema que se estd resolviendo.
A los individuos se les asigna un valor de adecuacién (o fitness) como una medida de su aptitud para el
problema en consideracion. Este valor representa la informacién cuantitativa que el algoritmo usa para
guiar la biisqueda. La relacién entre la explotacién de buenas soluciones (potenciada en la fase de selec-
cién) y la exploracién de nuevas zonas del espacio de busqueda (que se generan en la fase de evolucién)
que aplican los EAs sobre el espacio de busqueda es uno de los factores clave de su alto rendimiento con
respecto a otras metaheuristicas. Ademads, esta relacién entre exploracién y explotacion se puede mejorar
de forma importante estructurando la poblacién, lo que nos permite realizar una busqueda descentrali-
zada. También es posible afinar esta relacion entre exploracién y explotacién con otros parametros del
algoritmo, como por ejemplo los operadores de variacién utilizados, o la probabilidad de aplicarlos.
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Un tipo de EA con poblacién descentralizada es el de los EAs celulares (cEAs), principal objeto
de estudio de esta tesis. Los cEAs son un buen punto de partida para el estudio de nuevos modelos
algoritmicos de EAs, ya que existen resultados demostrando su utilidad en la promocién de la difusién
lenta de soluciones a través de la malla de la poblacién y, por tanto, en el mantenimiento de la diver-
sidad entre las soluciones que la componen [246]. Ademds, la investigacién en cEAs es un campo con
importantes avances recientes tanto en la teoria [115, 116] como en la practica [28, 96].

En este capitulo ofrecemos primero algunas definiciones importantes en el marco de la optimizacién
de problemas. Tras esto, presentamos en las posteriores secciones una breve introduccién al campo de
las metaheuristicas (Seccién 2.2) y, en particular, a los algoritmos evolutivos en la Seccién 2.3. En la Sec-
cion 2.4 describiremos los dos principales modelos existentes de descentralizacién de la poblacién en EAs:
los algoritmos evolutivos celulares y los distribuidos. Finalmente, profundizaremos en el principal caso
de estudio de esta tesis, los algoritmos evolutivos celulares (Seccién 2.5), prestando especial atencién a la
familia de cEAs llamada algoritmos genéticos celulares —cGAs— en la Secciéon 2.6. Este capitulo termina
con una breve critica al estado del arte actual de los cEAs, sugiriendo posibles lineas de trabajo que
puedan mejorarlo. Estas sugerencias se tomaran como guia de las propuestas presentadas en esta tesis.

2.1. Optimizacion y Algoritmos Avanzados

En esta seccion, definimos algunas nociones bésicas que se utilizaran a lo largo de todo este docu-
mento. Comenzaremos dando una definicién formal del concepto de optimizacién. Asumiendo el caso de
la minimizacién, podemos definir un problema de optimizaciéon como sigue:

Definicién 2.1 (Optimizacién) Un problema de optimizacion se formaliza como un par (S, f), donde
S # @ representa al espacio de soluciones —o de busqueda— del problema, mientras que f es un criterio
de calidad conocido como funcion objetivo, que se define como:

f:S—R. (2.1)

Asi, resolver un problema de optimizacion consiste en encontrar un conjunto de valores adecuados de
forma que la solucion representada por estos valores i* € S satisfaga la siguiente desigualdad:

@) <f@), Vies. (2.2)
|

Asumir el caso de maximizacién o minimizacién no restringe en ningin caso la generalidad de los
resultados, puesto que se puede establecer una igualdad entre tipos de problemas de maximizacién y
minimizacién de la siguiente forma [37, 121]:

max{f(i)|i € S} = min{—f()|i € S} . (2.3)

En funcién del dominio al que pertenezca S, podemos definir problemas de optimizacion binaria
(S € B), entera (S C N), continua(S C R), o heterogénea —o mizta— (S C {BUN UIR}).

Para resolver un problema de optimizacion, es necesario dar una definicién de proximidad entre
diferentes soluciones del espacio de busqueda. Decimos que dos soluciones son préximas si pertenecen al
mismo vecindario, y definimos el vecindario de una solucién dada como:
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Definicién 2.2 (Vecindario) Sea (S, f) un problema de optimizacion. Una estructura de vecindario
en S se puede definir como:

N:S—S (2.4)

de forma que para cada solucion i € S se define un conjunto S; C S. Asumimos que si i es vecino de j,
entonces j es también vecino de i: j € S; sit 1 € S;. -

En general, en un problema de optimizacién complejo como los considerados en este trabajo, la
funcién objetivo puede presentar una solucién éptima dentro de un vecindario determinado, pero que no
lo es si consideramos el espacio de busqueda completo. Por tanto, es facil que un método de buisqueda
pueda quedar atrapado en un valor éptimo dentro de un vecindario dado, pero que no coincida con la
solucién éptima al problema. Podemos definir, pues, un éptimo local como:

Definicién 2.3 (()ptimo local) Sea (S, f) un problema de optimizacion, y Sy C S el vecindario de
una solucidn i' € Sy, i es un dptimo local si se satisface la siguiente desigualdad:

@) < FG), VieSy . (2.5)
n

A lo largo de nuestro trabajo nos enfrentaremos en algunas ocasiones a problemas de optimizacién en
los que se deben satisfacer un conjunto de restricciones. De esta forma se restringe la regién de soluciones
admisibles S a aquellas que satisfagan todas las restricciones.

Definicién 2.4 (Optimizacién con restricciones) Dado un problema de optimizacion (S, f), defi-
nimos M = {i € S|gp(i) > 0V k € [1,...,¢]} como la region de soluciones admisibles de la funcion
objetivo f : S — R. Las funciones g : S — R se denominan restricciones, y estas g se llaman de
distinta forma segun el valor que toma sobre i € S:

satisfecha = gx(i) >0 ,
activa & gr(i) =0,
inactiva & gp(i) >0,y
violada & gr(i) <0 .

El problema de optimizacion global se denomina sin restricciones sit M = S; en otro caso se le
denomina restringido o con restricciones. -

Nuestro trabajo se centra en la busqueda del 6ptimo global al problema considerado, aunque debido
a la dificultad de algunos problemas este criterio se puede ver relajado. A continuacién, presentamos en
las dos secciones que siguen una breve introduccién a las metaheuristicas en general, y a los algoritmos
evolutivos en particular, la familia de algoritmos objeto de estudio en esta tesis.
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2.2. Resolucion de Problemas con Metaheuristicas

En la literatura existen multitud de propuestas de técnicas algoritmicas, tanto exactas como apro-
ximadas, para resolver problemas de optimizacién (vea la Figura 2.1 para una clasificacién simple).
Los algoritmos exactos garantizan que encuentran una solucién éptima al problema para toda instancia
de tamaifio finito. Generalmente, los métodos exactos necesitan tiempos exponenciales de computacién
cuando tratamos con instancias grandes de problemas complejos. De manera muy clara, los problemas
NP-dificiles no pueden abordarse de forma realista con técnicas exactas. Por tanto, el uso de técnicas
aproximadas estd recibiendo en las ultimas décadas cada vez més atencién. En estos métodos aproxi-
mados se sacrifica la garantifa de encontrar el éptimo global al problema (en muchos casos, aunque no
siempre) con el fin de poder encontrar soluciones buenas en un tiempo significativamente reducido en
comparacién con los métodos exactos.

TECNICAS DE OPTIMIZACION

EXACTAS DE APROXIMACION

Constructivas  BUsqueda Local  METAHEURISTICAS

Figura 2.1: Clasificacién de las técnicas de optimizacion.

En las dos tltimas décadas ha emergido un nuevo tipo de técnicas aproximadas que consiste bésica-
mente en la combinacién de métodos heuristicos (técnicas aproximadas con componentes aleatorios
guiados) basicos en entornos de més alto nivel con el fin de explorar el espacio de biisqueda de una forma
eficiente y efectiva. Estos métodos son cominmente conocidos con el término metaheuristicas. En [46)
el lector puede encontrar recopiladas varias definiciones de metaheuristica dadas por diferentes autores,
pero en general podemos decir que las metaheuristicas son estrategias de alto nivel que planifican de
manera estructurada la aplicacion de varias operaciones para explorar espacios de bisqueda de elevada
dimensién y complejidad intrinseca.

Las metaheuristicas pueden clasificarse en multitud de diferentes formas. En [46] se da una clasifi-
cacion que depende de un conjunto de caracteristicas seleccionadas que las diferencian. Asi, podemos
tener metaheuristicas inspiradas en la naturaleza o no, basadas en poblaciones o en trayectorias, con fun-
cion objetivo estdtica o dindmica, que utilizan una o varias estructuras de vecindario, 0 que memorizan
estados anteriores de la busqueda o no. El lector puede encontrar en [46] una explicacién detallada de
esta clasificacién. De entre las metaheuristicas mas conocidas, podemos destacar a los algoritmos evolu-
tivos (EA) [40], la biisqueda local iterada (ILS) [186], el enfriamiento simulado (SA) [162], la biisqueda
tabd (TS) [120] y la bisqueda en vecindarios variables (VNS) [210].

2.3. Algoritmos Evolutivos
Alrededor de los afnos 60, algunos investigadores visionarios coincidieron (de forma independiente)

en la idea de implementar algoritmos basados en el modelo de evolucién organica como un intento de
resolver tareas de optimizacion duras en ordenadores. Hoy en dia, debido a su robustez, a su amplia
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aplicabilidad, y también a la disponibilidad de una cada vez mayor potencia computacional, e incluso
programas paralelos, el campo de investigacion resultante, el de la computacién evolutiva, recibe una
atencién creciente por parte de los investigadores de un gran niimero de disciplinas.

El marco de la computacién evolutiva [40] establece una aproximacién para resolver el problema
de buscar valores éptimos mediante el uso de modelos computacionales basados en procesos evolutivos
(algoritmos evolutivos). Los algoritmos evolutivos (EAs) son técnicas de optimizacién que trabajan sobre
poblaciones de soluciones y que estan disenadas para buscar valores 6ptimos en espacios complejos. Estan
basados en procesos bioldgicos que se pueden apreciar en la naturaleza, como la seleccién natural [69] o
la herencia genética [199]. Parte de la evolucién estd determinada por la seleccién natural de individuos
diferentes compitiendo por recursos en su entorno. Por tanto, algunos individuos son mejores que otros.
Es deseable que aquellos individuos que son mejores sobrevivan y propaguen su material genético.

La reproduccion sexual permite el intercambio del material genético de los cromosomas, produciendo
asi descendientes que contienen una combinacién de la informacién genética de sus padres. Este es el
operador de recombinacién utilizado en los EAs, algunas veces llamado operador de cruce debido a
la forma en que los bidlogos han observado a las cadenas de los cromosomas cruzéandose entre si. La
recombinacién ocurre en un entorno en el que la seleccion de los individuos que tienen que emparejarse
es principalmente una funcién del valor de fitness del individuo, es decir, de cémo de bueno es el individuo
comparado con los de su entorno.

Como en el caso biolégico, los individuos pueden sufrir mutaciones ocasionalmente. La mutacion
es una fuente importante de diversidad para los EAs. En un EA, se introduce normalmente una gran
cantidad de diversidad al comienzo del algoritmo mediante la generaciéon de una poblacién de individuos
aleatorios. La importancia de la mutacion, que introduce aun maés diversidad mientras el algoritmo se
ejecuta, es objeto de debate. Algunos se refieren a la mutacién como un operador de segundo plano,
que simplemente reemplaza parte de la diversidad original que se haya podido perder a lo largo de
la evolucién, mientras que otros ven a la mutacién como el operador que juega el papel principal del
proceso evolutivo.

En la Figura 2.2 se muestra el esquema del funcionamiento de un EA tipico. Como puede verse, un EA
procede de forma iterativa mediante la evolucién de los individuos pertenecientes a la poblacién actual.
Esta evolucion es normalmente consecuencia de la aplicacién de operadores estocédsticos de variacién
sobre la poblacién, como la seleccién, recombinacién y mutacion, con el fin de calcular una generacién
completa de nuevos individuos. A cada individuo se le asigna un valor representativo de su aptitud
para el problema tratado mediante evaluaciones de la funcién de adecuacién (o de fitness). Esta medida
puede ser una funcién objetiva (un modelo matemdtico o una simulacién por ordenador) o también
una funcién subjetiva, en la que una persona pueda elegir las mejores soluciones frente a las peores. El
criterio de terminacion se fija normalmente en alcanzar un nimero méximo de iteraciones (programado
previamente) del algoritmo, o encontrar la solucién éptima al problema (o una aproximacién a la misma)
en caso de que se conozca de antemano.

Pasaremos ahora a analizar detalladamente el funcionamiento de un algoritmo evolutivo, cuyo pseu-
docédigo se muestra en el Algoritmo 2.1. Como se ha dicho ya con anterioridad, los algoritmos evolutivos
trabajan sobre poblaciones de individuos, que son potenciales soluciones al problema. La poblacién ini-
cial estd compuesta usualmente por individuos creados aleatoriamente, aunque también existe cierta
tradicién en el uso de técnicas de optimizacién (preferiblemente de poca carga computacional) para
crear los individuos que formaran la poblacién inicial, permitiendo asi que el EA comience su ejecucién
sobre un conjunto de soluciones méas prometedoras que en el caso de generarlas aleatoriamente. Tras la
generacién de la poblacion inicial se calcula el valor de adecuacién de cada uno de los individuos que la
forman y el algoritmo entra en el bucle reproductor. Este bucle consiste en la generacién de una nueva
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Figura 2.2: Funcionamiento de un EA tipico.

poblaciéon mediante la seleccion de los padres a cruzar, la recombinacion de éstos, y la mutacién de los
descendientes obtenidos, tras lo que son evaluados. Esta nueva poblacién generada por el bucle repro-
ductor (P’) se utilizard, junto con la poblacién actual (P), para obtener la nueva poblacién de individuos
de la siguiente generacién. El algoritmo devolverd la mejor solucién encontrada durante la ejecucién.

Podemos diferenciar dos tipos de EAs en funcién del tipo de reemplazo utilizado, es decir, en funcién
de c6mo se combina P’ con P para generar la poblacién de la nueva generacién. Asf, siendo u el nimero de
individuos de P y A el de P/, si la poblacién de la nueva generacion se obtiene de los mejores p individuos
de las poblaciones Py P’ tenemos un ( + A)-EA, mientras que si la poblacién de la siguiente generacion
se compone Unicamente de los p mejores individuos de los A que componen P’, tendremos un (u, A)-EA.
En este segundo caso, se cumple usualmente que p < .

La aplicacién de EAs a problemas de optimizacién ha sido muy intensa durante la dltima década [40].
De hecho, es posible encontrar este tipo de algoritmos aplicado a la resolucién de problemas complejos
como tareas de optimizacién con restricciones, problemas con una funcién objetivo ruidosa, problemas
con una elevada epistasis (alta correlacién entre los valores a optimizar), y multimodalidad (existencia
de numeroso éptimos locales) [15, 224]. La elevada complejidad y aplicabilidad de estos algoritmos ha
promovido el surgimiento de nuevos modelos de optimizacién y busqueda innovadores [76, 224].

Algoritmo 2.1 Pseudocddigo de un Algoritmo Evolutivo.

P «— GenerarPoblacionInicial();
Evaluar(P);
mientras ! CondiciénParada() hacer
P’ —SeleccionarPadres(P);
P’ —OperadoresDe Variacion(P');
Evaluar(P');
P «— SeleccionarNuevaPoblacion(P, P');
fin mientras
Resultado: La mejor soluciéon encontrada

© 2 N o W
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Figura 2.3: Un EA panmictico tiene todos sus individuos —puntos negros— en la misma poblacién (a). Si
estructuramos la poblacién podemos distinguir entre EAs distribuidos (b) y celulares (c).

Fueron cuatro los primeros tipos de algoritmos evolutivos que surgieron [152]. Estas cuatro familias
de algoritmos fueron desarrolladas simultaneamente por distintos grupos de investigacién. Los algoritmos
genéticos (GAs), fueron inicialmente estudiados por J. H. Holland [149, 150], en Ann Arbor (Michigan),
H. J. Bremermann [49] en Berkeley (California), y A. S. Fraser [108] en Sidney (Australia). Las estrategias
evolutivas fueron propuestas por I. Rechenberg [235, 236] y H.-P. Schwefel [251] en Berlin (Alemania),
mientras que la programacién evolutiva se propuso por primera vez por L. J. Fogel [102] en San Diego
(California). Por tltimo la cuarta familia de algoritmos, la programacién genética, surgié dos décadas
més tarde, en 1985, como una adaptacién de N. Cramer [65] sobre un algoritmo genético que trabajaba
con genes en forma de arbol, ademas de las cadenas de caracteres binarios utilizadas tradicionalmente
en GAs.

En la actualidad, el campo de los algoritmos evolutivos se encuentra en pleno crecimiento y evolucién.
Prueba de ello son las nuevas familias de EAs que han surgido recientemente, como la optimizacién por
enjambre de particulas (PSO) [47], la optimizacién por colonias de hormigas (ACO) [83], los algoritmos
de estimacién de distribuciones (EDAs) [176], o la bisqueda dispersa (SS) [173].

2.4. Algoritmos Evolutivos Descentralizados

La mayoria de los EAs trabajan sobre una dnica poblacién (panmixia) de individuos, aplicando los
operadores a la poblacién como un todo (ver Figura 2.3a). Por otro lado, existe también una cierta
tradicién en el uso de EAs estructurados (en los que la poblacién se descentraliza de alguna forma),
especialmente en relaciéon con su implementaciéon en paralelo. El uso de poblaciones distribuidas de
forma paralela en EAs se basa en la idea de que el aislamiento de poblaciones nos permite mantener
una mayor diferenciacién genética [295]. En multitud de casos [29], estos algoritmos con poblacién
descentralizada realizan un mejor muestreo del espacio de biisqueda y mejoran tanto el comportamiento
numérico como el tiempo de ejecuciéon de un algoritmo equivalente en panmixia. Entre los muchos tipos
de EAs estructurados, los algoritmos distribuidos y los celulares son las herramientas de optimizacién
més populares [27, 51, 195, 288] (ver Figura 2.3).

Por un lado, en el caso de los EAs distribuidos (dEAs), la poblacién esta particionada en un conjunto
de islas en las que se ejecutan EAs aislados que intercambian algo de informacién durante la ejecucién
(ver Figura 2.3b). Este intercambio de informacién se realiza mediante la migracién de individuos de
unas poblaciones a otras con el fin de introducir algo de diversidad en cada una de estas sub-poblaciones,
previniendo asi a los algoritmos de cada isla de caer en 6ptimos locales de los que no puedan salir.
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Figura 2.4: Grafos de conectividad entre individuos para EAs panmicticos, distribuidos y celulares.

Por otro lado, en el caso de los EAs celulares (cEAs), el concepto de vecindario (pequeno) se utiliza de
una forma intensiva; esto significa que un individuo sélo puede interactuar con sus vecinos mas cercanos
en el ciclo reproductor (ver Figura 2.3¢). Los pequenos vecindarios solapados de los cEAs ayudan en la
exploracién del espacio de buisqueda, ya que la lenta difusién de soluciones inducida en la poblacién con
los vecindarios dota al algoritmo de un tipo de exploracién (diversificacién), mientras que la explotacion
(intensificacién) se da dentro de cada vecindario debido a la aplicacién de las operaciones genéticas.

Si pensamos en la poblacién de un EA en términos de grafos, siendo los vértices del grafo los individuos
y los ejes las relaciones entre ellos, un EA panmictico serd un grafo completamente conectado (ver
Figura 2.4a). Por otro lado, un cEA es un grafo en forma de reticula, de forma que un individuo sélo se
puede relacionar con los mas préximos (en 2.4c cada individuo tiene 8 vecinos), mientras que un dEA es
una particién del EA panmictico en varios EAs similares pero de menor tamano, es decir, que en cada
isla tenemos un grafo completamente conectado (convergencia muy rapida), mientras que existen muy
pocas conexiones entre las islas.

Estos dos EAs descentralizados tradicionales (dEAs y cEAs) son dos subclases del mismo tipo de
EA paralelo que consiste en un conjunto de sub-algoritmos que se comunican. Por tanto, las diferencias
reales entre dEAs y cEAs se pueden establecer en la forma en que se estructura la poblacién. En la
Figura 2.5 mostramos una representacién tridimensional (3D) de los algoritmos estructurados basada
en el numero de sub-poblaciones, el nimero de individuos contenido en cada una de ellas, y el grado de
interaccién que tienen estas sub-poblaciones [7]. Como se puede ver, un dEA estd compuesto por unas
pocas sub-poblaciones (con nimero de individuos >> 1), interaccionando poco entre si. Por el contrario,
los cEAs estan compuestos por un alto nimero de sub-poblaciones altamente comunicadas, tipicamente
conteniendo un unico individuo.

Este cubo se puede utilizar para obtener una forma generalizada para clasificar los EAs estructurados.
De hecho, los puntos del cubo indicando el dEA y el cEA son unicamente “centroides”, lo que significa
que es posible encontrar o disefiar un algoritmo que dificilmente pueda ser clasificado dentro de estas dos
clases de EAs estructurados ya que esta clasificacién depende fuertemente de la seleccién de los valores
en cada eje del cubo.

En un EA paralelo existen miltiples EAs elementales (granos) trabajando en sub-poblaciones se-
paradas. Cada sub-algoritmo incluye una fase adicional periddica de comunicacién con un conjunto de
sub-algoritmos vecinos localizados en algtin tipo de topologia. Esta comunicacién consiste usualmente
en el intercambio de un conjunto de individuos o estadisticas de la poblacién. Tradicionalmente, estos
algoritmos fueron pensados de forma que todos los sub-algoritmos realizaran el mismo plan reproductor,
aunque existe una tendencia reciente que consiste en la ejecucién de EAs con distintas parametrizaciones
en cada sub-poblacion, realizdndose de esta forma diferentes busquedas sobre el espacio de soluciones en
cada isla. Este tipo de EA paralelo se llama heterogéneo [23].
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Figura 2.5: El cubo de los algoritmos evolutivos con poblacién estructurada.

Desde este punto de vista, los EAs distribuidos y celulares sélo se diferencian en algunos parametros,
y pueden ser utiles incluso cuando se ejecutan en un dnico procesador [130]. Esto hace que mezclarlos
sea una opciéon muy interesante, con el fin de obtener un algoritmo mas flexible y eficiente para algunos
tipos de aplicaciones [7, 190]. Adem4s, cualquiera de estos EAs puede ser ejecutado en forma distribuida
(son apropiados para un cluster de estaciones de trabajo).

2.5. Algoritmos Evolutivos Celulares

El modelo celular simula la evolucién natural desde el punto de vista del individuo. La idea esencial
de este modelo celular es proveer a la poblacién de una estructura espacial que, como vimos en la seccién
anterior, puede definirse como un grafo conectado en el que cada vértice es un individuo que se comunica
con sus vecinos mas cercanos. En concreto, los individuos se encuentran dispuestos conceptualmente en
una rejilla, y solo se permite realizar la recombinacion entre individuos cercanos. Esto nos lleva a un tipo
de localidad conocido como aislamiento por distancia. El conjunto de emparejamientos potenciales de un
individuo se llama vecindario. Se ha demostrado que en este tipo de algoritmos se pueden formar grupos
de individuos similares, también llamados nichos, y que estos grupos funcionan de una forma que puede
ser vista como subpoblaciones discretas (islas). De cualquier forma, no existen en realidad fronteras entre
los grupos, y nichos cercanos pueden ser colonizados mas facilmente por nichos competidores que en un
modelo de islas. Al mismo tiempo, nichos més distantes pueden ser afectados mads lentamente.

En un cEA [273], la poblacién estd usualmente estructurada en una rejilla (o malla) bidimensional
de individuos como la representada en la parte izquierda de la Figura 2.6, aunque usar esta topologia no
restringe el 4&mbito de las conclusiones obtenidas [246]. En ella, los individuos (circulos) situados al borde
de la malla estan conectados con los individuos que estan en el otro borde de la malla en su misma fila
y/o columna, segiin el caso. Esta conexién estd representada en la figura mediante una linea discontinua.
El efecto conseguido es el de una malla toroidal, de forma que todos los individuos tienen exactamen-
te el mismo numero de vecinos. Como se ha dicho anteriormente, la malla utilizada normalmente es
bidimensional, aunque el nimero de dimensiones puede ser extendido facilmente a tres o mas.
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Figura 2.6: Poblacién toroidal (izquierda) y vecindarios més tipicamente utilizados (derecha) en cGAs.

El vecindario de un punto particular de la malla (donde hay alojado un individuo) se define en
términos de la distancia de Manhattan entre el punto considerado de la malla y los otros en la poblacién.
Cada punto del grid tiene un vecindario que se solapa con los vecindarios de los individuos mas proximos,
y todos los vecindarios tienen tamano y forma idénticos. En la parte derecha de la Figura 2.6 podemos
ver los seis principales tipos de vecindarios tipicamente utilizados en cGAs. En cuanto a los nombres
de estos vecindarios, la etiqueta Ln (lineal) se utiliza para los vecindarios formados por los individuos
vecinos que pueden ser alcanzados en < n pasos tomados en una direccién axial determinada (norte,
sur este u oeste), mientras que utilizamos la etiqueta Cn (compacto) para denominar los vecindarios
que contienen los n — 1 individuos més cercanos al considerado. Los dos vecindarios méds comunmente
utilizados son: (i) L5 [195, 246, 288], también llamado vecindario de NEWS (por North, East, West y
South), o de Von Neumann; y (ii) C9, al que también se le conoce como vecindario de Moore.

En cEAs, los individuos sélo pueden interactuar con sus vecinos en el bucle reproductor que aplica
los operadores de variacion. Este bucle reproductor es aplicado dentro del vecindario de cada individuo
y consiste generalmente en seleccionar dos individuos del vecindario como padres de acuerdo a un cierto
criterio, aplicarles los operadores de variacién (recombinacién y mutacién), y reemplazar el individuo
considerado por el descendiente recientemente creado siguiendo un determinado criterio, por ejemplo, si
el descendiente representa una mejor solucién que el individuo considerado. En la Figura 2.7 podemos
ver ¢c6mo se aplica el ciclo reproductor en el 4&mbito de un individuo en un cEA (el vecindario considerado
es NEWS). Segtn la politica de actualizacién de la poblacién utilizada, podemos distinguir entre cEAs
sincronos y asincronos (ver Seccién 2.5.1).

El solapamiento de los vecindarios provee al cEA de un mecanismo implicito de migracién, ya que
las mejores soluciones se extenderan suavemente por toda la poblacién, por lo que de esta forma lo-
gramos mantener la diversidad genética en la poblacién por més tiempo con respecto a otros EAs no
estructurados. Esta suave dispersién de las mejores soluciones por la poblacion es una de las principales
responsables del buen equilibrio entre exploracién y explotacién que los cEAs aplican en el espacio de
soluciones al problema durante la bisqueda del éptimo. Es inmediato pensar que se puede regular esta
velocidad de expansién de la mejor solucién por la poblacién (y por tanto el nivel de diversidad genética
a lo largo de la evolucién) modificando el tamafio del vecindario a utilizar, ya que el grado de sola-
pamiento entre vecindarios crecerd con el tamano del vecindario. En la Figura 2.8 se muestra el grado de
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Figura 2.7: Ciclo reproductor de cada individuo en un cEA.

solapamiento de dos vecindarios distintos para los mismos individuos (coloreados con dos tonos distintos
de degradado). En la parte de la izquierda se considera el vecindario NEWS, mientras que a la derecha
de la figura se muestra el caso del vecindario C21. Los individuos sobre fondos del color gris mas oscuro
pertenecen a ambos vecindarios, mientras que los individuos sobre el fondo de color de los otros dos
tonos de gris pertenecen tinicamente a uno de los vecindarios: en el caso del gris més claro, pertenecen
al vecindario del individuo coloreado con un degradado de grises claro, mientras que el otro tono de gris
se emplea para mostrar los individuos pertenecientes al vecindario del individuo con degradado oscuro.

Un cEA puede verse como un autémata celular (CA) [293] con reglas de reescritura probabilisticas,
en donde el alfabeto del CA es equivalente a todo el conjunto posible de cromosomas en el espacio de
bisqueda [288, 272], es decir, al niimero de posibles soluciones al problema. Por tanto, si vemos a los
cEAs como un tipo de CA; es posible importar herramientas analiticas y modelos o propuestas existentes
en el campo de los CAs al de los cEAs con el fin de entender mejor a estos EA paralelos y poder mejorar
su rendimiento.

C21

Figura 2.8: Vecindarios mayores inducen un mayor grado de migraciéon implicita.
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A continuacién, se presentan en la Seccién 2.5.1 los dos métodos de actualizacién de individuos que se
pueden aplicar en cEAs, sincrono y asincrono, asi como las diferentes politicas de actualizacién existentes
en el caso asincrono. En la Seccién 2.5.2 presentamos una medida para caracterizar cuantitativamente
la rejilla y el vecindario de un cEA atendiendo a su “radio”. Los conceptos presentados en estas dos
secciones permitirdn futuros estudios sobre politicas de actualizaciéon de individuos y tipos de malla y
vecindarios.

2.5.1. Algoritmos Evolutivos Celulares Sincronos y Asincronos

Existen dos tipos distintos de cEAs en funcién de cémo se aplique el ciclo reproductor a los individuos.
Si el ciclo es aplicado a todos los individuos simultdneamente, decimos que el cEA es sincrono, puesto
que los individuos que formaran la poblacién de la siguiente generacién son generados formalmente todos
a la vez, de forma paralela. Por otro lado, si vamos actualizando los nuevos individuos en la poblaciéon
secuencialmente (individuos que formardn parte de la poblacién de la siguiente generacién) siguiendo
alguna politica determinada [20] en lugar de actualizarlos todos a la vez, tendremos un cEA asincrono.
Una excelente discusion acerca de autématas celulares sincronos y asincronos, que son esencialmente el
mismo sistema que un cEA, estd disponible en [250]. Como veremos a lo largo de esta tesis, la politica de
actualizacién de los individuos tiene un marcado efecto en el comportamiento del algoritmo, al igual que
otros parametros como el tamano y forma del vecindario. Ademads, el orden de visita de los individuos en
el caso asincrono también es un factor determinante en el comportamiento del algoritmo. A continuacién
se presentan las principales politicas de actualizacion de individuos en cEAs asincronos:

» Barrido Lineal (Line Sweep — LS). Este es el método méds simple. Consiste en ir actualizando
los individuos de la poblacién secuencialmente por filas (1, 2, ..., n).

= Barrido Aleatorio Fijo (Fixed Random Sweep — FRS). En este caso, la siguiente celda
a actualizar se selecciona con una probabilidad uniforme sin reemplazo (es decir, que no puede
visitarse la misma celda dos veces en una generacién); esto producird una cierta secuencia de
actualizacién (¢, ek, ..., c™), donde ch significa que la celda nimero p se actualiza en el momento

qy (4, k,...,m) es una permutacién de las n celdas. La misma permutacién se utiliza entonces
para todas las generaciones.

» Barrido Aleatorio Nuevo (New Line Sweep — NRS). Es similar a FRS, con la diferencia de
que se utiliza una nueva permutacion aleatoria de las celdas en cada generacion.

» Eleccién Uniforme (Uniform Choice — UC). En el caso de este dltimo método, el siguiente
individuo a visitar se elige aleatoriamente con probabilidad uniforme de entre todos los componentes
de la poblacién con reemplazo (por lo que se puede visitar la misma celda mds de una vez en la
misma generacién). Esto se corresponde con una distribucién binomial para la probabilidad de
actualizacion.

Un paso de tiempo (o generacién) se define como la actualizacién de n individuos secuencialmente,
lo que se corresponde con actualizar todos los n individuos en los de la rejilla para LS, FRS y NRS,
ademads del caso sincrono, y posiblemente menos de n individuos diferentes en el caso del método UC,
ya que algunas celdas pueden ser actualizadas mas de una vez en una misma generacién. Es interesante
destacar que, con la excepcién de LS, las otras politicas de actualizacién asincrona son estocdsticas, lo
que representa una fuente adicional de no determinismo mas alld de la proporcionada por los operadores
genéticos.
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Figura 2.9: (a) Radio del vecindario NEWS. (b) Rejillas 5x 5 =25 y 3x 8~ 25; mismo nimero de individuos
con dos ratios diferentes.

2.5.2. Caracterizaciéon Formal de la Poblacién en cEAs

En esta seccién definimos los pardmetros que caracterizan la poblacién de un cEA. Utilizamos para
ello la definicién de radio presentada en [28], que es una extension de la definicién propuesta en [246] que
tiene en cuenta el caso de rejillas no cuadradas. En [28] se considera que la rejilla tiene un radio igual
a la dispersién de n* puntos en un circulo centrado en (Z,7) (Ecuacién 2.6). Esta definicién siempre
asigna diferentes valores numéricos a rejillas distintas, a diferencia de la definicién propuesta en [246],
que mide el radio del minimo circulo que contiene a la rejilla, por lo que puede asignar valores iguales a
rejillas distintas.

n* n*
D Ti T = Zi:*l Yi ' (2.6)

n* n

+> (yi —7)?

n

rad\/Z(xi_x)2 , T =

Esta definicién no sélo caracteriza la forma de la rejilla sino que también puede proporcionar un
valor de radio para el vecindario. Aunque se llama “radio”, rad mide la dispersiéon de n* patrones.
Otras posibles medidas para vecindarios simétricos podrian asignar el mismo valor numérico a diferentes
vecindarios, lo que no es deseable. Dos ejemplos son el radio del minimo circulo rodeando un rectangulo
que contenga al vecindario [246] o un coeficiente de asimetria.

Como se propuso en [246], la relacién entre vecindario y rejilla puede cuantificarse mediante la relacién
(o ratio) entre sus radios (Ecuacién 2.7). Los algoritmos que tienen una ratio similar muestran un
comportamiento muy parecido en la buisqueda realizada cuando utilizan un mismo método de seleccién,
como se concluye en [247].

radvecindario (2 7)

ratio.pa =
radgejilla

Si tenemos un nimero de individuos constante (n = n* para hacer comparaciones justas), el valor del
radio de la topologia serd mayor cuanto mas estrecha sea la rejilla, como puede verse en la Figura 2.9b.
Por tanto, si mantenemos constante el vecindario en tamano y forma (por ejemplo, usamos NEWS,
Figura 2.9a), la ratio serd mas pequefia cuanto més estrecha sea la rejilla de la poblacién.
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Figura 2.10: Ejemplo de la estructura de un individuo en un GA.

Una importante caracteristica de la ratio es que reduciendo su valor logramos reducir la intensidad
de seleccién global en la poblacién, por lo que estamos promoviendo la exploracién. Se espera que esto
permita mantener una diversidad mayor en la poblacién que pudiera mejorar los resultados obtenidos
para problemas dificiles (como es el caso de las tareas multimodales o epistaticas). Ademads, la biisqueda
realizada dentro de cada vecindario se encarga de guiar la explotaciéon del algoritmo.

2.6. Algoritmos Genéticos Celulares

La familia de EAs que consideramos principalmente como caso de estudio en esta tesis es la de los
algoritmos genéticos celulares. Los GAs codifican las variables de decisién de un problema de bisqueda
en cadenas de variables de longitud finita de algun alfabeto de cierta cardinalidad. Las cadenas, que son
soluciones candidatas al problema de busqueda, son llamadas cromosomas, a cada una de las variables
que forman el cromosoma se les llama gen, mientras que los distintos valores que pueden tomar estos
genes se llaman alelos. En la Figura 2.10 puede verse un ejemplo de la estructura tipica de un individuo
de un GA.

Una vez que tenemos el problema codificado en uno o varios cromosomas y hemos definido una
funcién de fitness para distinguir las soluciones mejores de las peores, podemos comenzar a evolucionar
la poblacion de soluciones al problema dado siguiendo los pasos que se dan a continuacion:

1. Inicializacién. La poblacion inicial de soluciones candidatas se genera usualmente de forma uni-
formemente aleatoria, aunque se puede incorporar facilmente conocimiento del problema u otro
tipo de informacién en esta fase.

2. Evaluacién. Una vez hemos inicializado la poblacién, o cuando creamos una nueva solucion des-
cendiente, es necesario calcular el valor de adecuacién de las soluciones candidatas.

3. Selecciéon. Mediante la seleccién se trata de dar preferencia en la evolucién a aquellas soluciones
con un mayor valor de fitness, imponiéndose asi un mecanismo que permite la supervivencia de
los mejores individuos. La principal idea de la seleccién consiste en preferir las mejores soluciones
frente a las peores, y existen muchos procedimientos de seleccién propuestos para cumplir con esta
idea [61, 122, 247].
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4. Recombinacién. La recombinacién combina partes de dos o mas soluciones padres para crear

nuevas soluciones (descendientes), que son posiblemente mejores. Existen muchas formas de con-
seguir esto, y un rendimiento competente del algoritmo depende de un mecanismo de recombi-
nacién bien disenado. Idealmente, la solucién descendiente que se obtiene de la recombinacién no
serd idéntica a ninguno de los padres, sino que contendra informacién combinada de los dos.

. Mutacion. Mientras la recombinacién opera sobre dos o mas cromosomas padre, la mutacién

modifica una tnica solucién de forma aleatoria. De nuevo, existen multitud de variantes de muta-
ciones, que usualmente afectan a uno o mas rasgos del individuo. En otras palabras, la mutacién
realiza un camino aleatorio en la vecindad de una solucién candidata.

. Reemplazo. La poblacion descendiente que creamos mediante la seleccién, recombinacién y mu-

tacion reemplaza a la poblacién de padres siguiendo algin criterio determinado, como por ejemplo
el reemplazo elitista, que preserva la mejor solucién a lo largo de la evolucién.

En el Algoritmo 2.2 presentamos el pseudocédigo de un cGA canédnico. En él se puede ver como, tras

la generacién y evaluacién de la poblacién inicial, los operadores genéticos arriba mencionados (seleccién
de los padres, su recombinacién, la mutacién del (los) descendiente(s) y el reemplazo del individuo actual
por un descendiente) son aplicados a cada uno de los individuos dentro del entorno de sus vecindarios
iterativamente hasta que se alcanza la condicién de terminacién. El pseudocédigo presentado en el
Algoritmo 2.2 se corresponde con un cGA sincrono, puesto que los individuos que formarén parte de la
poblacién de la siguiente generacién (bien los nuevos descendientes generados o bien los individuos de la
poblacién actual, dependiendo del criterio de reemplazo) van almacendndose en una poblacién auxiliar
que tras cada generacion reemplaza a la poblacién actual. Por tanto, en este modelo todos los individuos
son actualizados simultaneamente en la poblacién. En el caso asincrono, no seria necesario utilizar la
poblacién auxiliar, ya que los descendientes generados reemplazan a los individuos de la poblacién (segun
el criterio empleado) conforme van siendo visitados.

Algoritmo 2.2 Pseudocédigo de un ¢GA Candnico.

1. proc Evoluciona(cga) // Pardmetros del algoritmo en ‘cga’
2. GeneraPoblacionInicial(cga.pobl);

3. Ewvaluacidn(cga.pobl);

4. para s <— 1 hasta MAX_PASOS hacer

5. parax < 1 hasta cga.ANCHO hacer

6. para y < 1 hasta cga.ALTO hacer

7. vecinos «— ClalculaVecindario(cga,posicion(x,y));

8. padres « Seleccidn(vecinos);

9. descendiente < Recombinacion(cga.Pc,padres);
10. descendiente < Mutacidn(cga.Pm,descendiente);
11. Evaluacion(descendiente);
12. Remplazo(posicion(x,y),pobl-auxiliar,descendiente);
13. fin para
14. fin para
15.  cga.pobl < pobl_auxiliar;
16. fin para

17. fin proc Evoluciona
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2.7. Criticas al Estado del Arte de los cEAs

El campo de los algoritmos evolutivos celulares tuvo una gran importancia con el auge de los com-
putadores masivamente paralelos, para los que fueron especialmente disenados, pero con la pérdida de
popularidad que ha sufrido este tipo de computadores los cEAs fueron parcialmente olvidados por la
comunidad cientifica. En los ultimos anos, gracias al trabajo de unos pocos grupos de investigadores
conscientes de las ventajas que implica utilizar este tipo de algoritmos, han ido apareciendo poco a poco
publicaciones poniendo de manifiesto el buen comportamiento de los cEAs en la resolucién de problemas
complejos sobre maquinas secuenciales [22, 28, 103, 106, 116]. Por tanto, los cEAs estdn, recibiendo cada
vez mds interés por parte de la comunidad cientifica, y son ya muchos grupos de investigacién los que
han puesto de manifiesto su interés en este tipo de algoritmos.

En los cEAs, como en el campo de la computacién evolutiva en general, son muchas las lineas de
investigacién abiertas en la actualidad. En concreto, aiin se ha hecho muy poco trabajo para entender
bien el comportamiento de un EA. En 1991 aparece el primer trabajo en esta linea, segiin nuestro
conocimiento. En él, Goldberg y Deb [122] proponen caracterizar el comportamiento de un algoritmo
evolutivo mediante el tiempo de takeover (definido en el Capitulo 5). Tras este estudio, varios trabajos
surgieron estudiando el tiempo de takeover y las curvas de crecimiento para cEAs [116, 117, 119, 135, 243,
247) y dEAs [24, 260]. En referencia al campo que nos ocupa, el de los cEAs, los trabajos existentes s6lo
han estudiado los casos simples de poblaciones lineales y cuadradas con distintas politicas de seleccién
y de actualizacion de los individuos en la rejilla, y inicamente existe un estudio preliminar en el caso de
las poblaciones de diversas formas rectangulares [119]. Como se demuestra a lo largo de este documento
de tesis, la forma de la poblacién es un factor determinante en el comportamiento de un cEA, hasta el
punto de que cambiar la forma de la poblacién puede llevarnos a diferencias en el comportamiento del
algoritmo mucho mayores que en el caso de cambiar la politica de actualizacién del individuo o el tipo
de seleccion aplicado.

Una de las principales caracteristicas que propician el buen comportamiento de los cEAs es la lenta
difusién de las mejores soluciones por la poblacion, por lo que se mantiene la diversidad de soluciones entre
los individuos por mds tiempo con respecto a otros tipos de EAs. Pero, probablemente, esta caracteristica
constituye uno de los principales problemas de los cEAs, ya que produce una lenta convergencia del
algoritmo hacia el 6ptimo, disminuyendo de esta manera la eficiencia del algoritmo. De esta manera,
son necesarios nuevos modelos algoritmicos que traten de beneficiarse de la lenta difusién de soluciones
producida en la poblacién de los cEAs pero que al mismo tiempo traten de mitigar la pérdida de
eficiencia. En definitiva, han de surgir nuevos modelos que lleven a cabo sobre la poblacién un equilibrio
entre exploracion y explotacién méas adecuado.

Existen multiples familias de algoritmos evolutivos (la programacién genética, los algoritmos genéticos,
las estrategias evolutivas, la programacién evolutiva, los algoritmos de estimacién de distribuciones,
etcétera), pero muy pocos cuentan con versiones celulares, por lo que se espera que disenando versiones
celulares para estos algoritmos se pueda mejorar su comportamiento.

Ademas, con la desaparicién de los computadores masivamente paralelos, la mayoria de las nuevas
implementaciones de cEAs publicadas en la literatura suelen ejecutarse en ordenadores secuenciales, y
muy pocos son los modelos paralelos que se han propuesto desde entonces para aprovechar las carac-
teristicas de las grandes y potentes redes de ordenadores existentes en la actualidad; algunos ejemplos
son los publicados en [7, 105, 213]. También resultarfa enormemente interesante la aportacién de cEAs
que puedan ejecutarse en sistemas de grid computing, para asi sacar provecho de la utilizacién de las
grandes redes de ordenadores distribuidas y heterogéneas que existen en la actualidad. En este campo
quedan, por tanto, ain muchas aportaciones por realizar.
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Por 1ltimo, no existe ninguna adaptacién ortodoxa del modelo celular al campo de la optimizacién
multi-objetivo, y resulta interesante estudiar cudl seria el comportamiento de este tipo de algoritmos
cuando es necesario optimizar mas de un objetivo (usualmente en conflicto) simultdneamente.

2.8. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado los algoritmos evolutivos, que son unos procesos iterativos que
operan sobre un conjunto de individuos que forman una poblacién; cada uno de estos individuos repre-
senta una solucién potencial al problema. Esta poblacién de individuos evoluciona gracias a la aplicacién
de un conjunto de operadores que estdn inspirados en algunos procesos bioldgicos de la naturaleza, como
son la seleccion natural y la herencia genética. El efecto conseguido es que los individuos de la poblacién
son mejorados durante la evolucién sin ser conscientes de ello. Los EAs son herramientas realmente titiles
para la resolucién de problemas complejos ya que trabajan répidamente en grandes (y complejos) espa-
cios de busqueda gracias a que, al funcionar sobre una poblacién de individuos, son capaces de operar
sobre varias soluciones simultdneamente. Por tanto, los EAs pueden realizar varios caminos de buisqueda
distintos a la vez.

Estructurando la poblacién podemos mejorar el comportamiento numérico del algoritmo. Los prin-
cipales tipos de EAs con poblacién estructurada son los distribuidos y los celulares, aunque como se
ha visto a lo largo de este capitulo, son unicamente dos de los multiples tipos de EAs descentralizados
existentes. El estudio del caso celular es el que nos ocupa en este trabajo de tesis, y es ampliamente
explicado en este capitulo. El capitulo termina presentando los principales atributos que caracterizan a
los algoritmos genéticos celulares.
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Capitulo 3

El Estado del Arte en Algoritmos
Evolutivos Celulares

Antes de comenzar cualquier investigacién cientifica, es necesario en primer lugar conocer bien las
aportaciones existentes en la literatura relativas al campo en el que se pretende investigar. Este paso de
documentacién es fundamental para el desarrollo de la ciencia, puesto que nos aportara un importante
conocimiento del drea de trabajo, lo que nos permitird sacar provecho de las contribuciones de otros
autores, y ademads evitaremos desarrollar estudios carentes de interés que, por ejemplo, ya hayan sido
abordados con anterioridad. Por tanto, se ha realizado en este capitulo una amplia exploracién del estado
del arte en algoritmos evolutivos celulares, que incluye y clasifica algunas de las principales publicaciones
existentes relacionadas con este campo.

La estructura del capitulo se detalla a continuaciéon. Comenzamos en la Seccién 3.1 explicando los
primeros modelos de cEAs que fueron apareciendo en la literatura. La Seccién 3.2 resume los principales
estudios tedricos que se han desarrollado en cEAs, mientras que la Seccién 3.3 recoge algunos de los
trabajos mas relevantes en los que se han llevado a cabo estudios empiricos del funcionamiento de
cEAs, asi como comparaciones con otros modelos. Un resumen de los trabajos més importantes que han
aportado mejoras algoritmicas al campo de los cEAs se muestra en la Seccién 3.4. La Seccién 3.5 recopila
algunos de los trabajos con mayor repercusién en el campo de los cEAs paralelos. Por tltimo, al final
del capitulo presentamos nuestras conclusiones.

3.1. EAs Celulares: un Nuevo Modelo Algoritmico

Los algoritmos evolutivos celulares fueron inicialmente disenados para trabajar en maquinas masi-
vamente paralelas, formadas por multitud de procesadores que ejecutan simultdneamente las mismas
instrucciones sobre diferentes datos (maquinas SIMD — Single Instruction Multiple Data) [100]. En el
caso mas simple, los cGAs que se ejecutaban en este tipo de maquinas utilizaban una unica poblacién
grande y asignaban un tdnico individuo por procesador. Con el fin de evitar una elevada sobrecarga en
las comunicaciones, el emparejamiento de los individuos fue restringido a los individuos mas cercanos
(es decir, a los pertenecientes a su vecindario).

27
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En 1976, Bethke [44] realizé el estudio tedrico de un GA sobre una maquina paralela SIMD, analizando
la eficiencia de uso de la capacidad de procesamiento. Concluyé que el maximo de eficiencia se obtiene
cuando se evalian funciones de fitness mucho mas costosas que las operaciones de evolucién, un caso
tipico para muchas aplicaciones.

El primer modelo de ¢cGA conocido es el propuesto por Robertson en 1987 [241], implementado
sobre un equipo CM1, era un modelo en el que todas las fases del algoritmo (seleccién de progenitores,
seleccién de poblacién reemplazada, recombinacién y mutacién) se ejecutaban en paralelo. Su modelo
reporté buenos resultados, con un tiempo de ejecucién independiente del tamano de la poblacion.

Un ano més tarde, Miihlenbein, Gorges Schleuter, y Kramer publicaron un trabajo [203] en el que
proponian un cGA sobre maquinas masivamente paralelas para el problema TSP. Una importante carac-
teristica de este cGA es que incorpora un paso de bisqueda local para tratar de mejorar las soluciones
generadas por los operadores de recombinaciéon y mutacién. Se puede considerar, por tanto, que este
algoritmo es el primer ¢cGA hibrido publicado.

Tras estos dos primeros trabajos han aparecido después en pocos afios varios ¢cGAs, que fueron
bautizados bajo los términos de modelo de polinizacion de plantas (plant pollination model) [121], de
individuos paralelos (parallel individual model) [146], de difusion (diffusion model) [40], de grano fino
(fine grained) [195], masivamente paralelo [144, 258] o de seleccidn local [132]. Sin embargo, no fue hasta
1993 cuando Whitley dio pie por primera vez al término de GA celular en un trabajo en el que se aplica
un modelo de autémata celular sobre un algoritmo genético [288].

Todos estos ¢cGAs fueron inicialmente disenados para trabajar en maquinas masivamente paralelas,
aunque, debido a la réapida pérdida de popularidad que han sufrido este tipo de maquinas, el modelo
fue adoptado mas tarde para funcionar también en maquinas mono-procesador, sin ningun tipo de
relacién con el paralelismo. De hecho, desde la aparicién de los cEAs, han existido implementaciones en
entornos secuenciales [71], en redes de transputers [131], o en entornos paralelos distribuidos [196]. Este
aspecto debe estar bien claro, ya que muchos investigadores ain piensan en la equivalencia entre GAs
masivamente paralelos y GAs celulares, lo que representa un enlace erréneo hoy en dia: los ¢cGAs son
simplemente una clase diferente de EAs, como lo son los algoritmos meméticos [211], los algoritmos de
estimacién de distribuciones [177, 204], o los algoritmos basados en enjambres de particulas [47].

Desde la aparicion de los ¢cGAs, muchas son las aportaciones que se han publicado en este campo. En
la Tabla 3.1 resumimos algunas de las mas importantes, que son comentadas en las secciones 3.2 a 3.4.
Las aportaciones que se han realizado durante esta tesis doctoral se marcan en color gris.

3.2. La Investigacion en la Teoria de los Modelos Celulares

Se ha hecho muy poco en el drea de la teoria de los cGAs. Esto se puede deber en parte a la dificul-
tad de deducir pruebas genéricas en un drea en el que existen tantas posibilidades de implementacién
diferentes. Quizas, otra posible razén para esta carencia sea la creencia generalizada de que los cGAs
modelan de una forma més correcta las poblaciones de la naturaleza que el modelo de islas o los GAs
secuenciales. Independientemente de la razén de esta escasez de teoria, es necesario que se realice mas
trabajo en este area.

La Seccién 3.2.1 presenta algunos estudios que tratan de modelar de forma tedrica el comportamiento
de los ¢cGAs, mientras que la Seccién 3.2.2 muestra un resumen de los principales trabajos que tratan
de caracterizar el comportamiento de los ¢cGAs en funcién de la ratio entre vecindario y poblacién.



Capitulo 3. El Estado del Arte en cEAs 29

Tabla 3.1: Breve resumen de las principales aportaciones realizadas al campo de los cEAs.

Referencia Autores Aportaciones
(1990) [144]  Hillis c¢GA con dos poblaciones que co-evolucionan
(1991) [61]  Collins & Jefferson  Estudio de la influencia de distintos métodos de seleccién
(1992) [132]  Gorges-Schleuter c¢GA con un mecanismo de migracién
(1992) [128]  Gordon et al. c¢GA con un mecanismo de migracién
(1993) [287]  White & Pettey Estudio de diferentes modos de aplicar la seleccién
(1995) [244] Rudolph & Sprave  Uso de un umbral de aceptacién auto-adaptativo
(1996) [246] Sarma & De Jong Primer estudio tedrico de la presién de seleccién en cGAs
(1997) [247]  Sarma & De Jong Estudio de la influencia de distintos métodos de selecciéon
(1997) [255]  Sipper c¢GA co-evolutivo
(1998) [103]  Folino et al. c¢GA con biisqueda local para SAT
(1998) [178] Laumanns et al. Algoritmo depredador/presa para el dominio multi-objetivo
(1999) [127]  Gordon et al. cGA heterogéneo: distinta parametrizacién en cada celda
(1999) [135]  Gorges-Schleuter Comp. de ESs panmictico y celular con topologfa en anillo y toroidal
(1999) [166] Kirley te al. c¢GA que permite la existencia de celdas vacias (sin individuo)
(1999) [172] Ku, Mak & Siu cGA con bisqueda local para entrenar redes neuronales recurrentes
(1999) [260]  Sprave Modelo basado en hipergrafos para caracterizar cEAs
(2000) [28] Alba & Troya Cambia la forma de la poblacién para regular la exploracién/explotacién
(2000) [165] Kirley & Green c¢GA aplicado al dominio de la optimizacién continua
(2000) [179]  Lee, Park & Kim c¢GA con migracién. Los individuos son mutados durante la migracién
(2000) [243] Rudolph Estudio del takeover en cGAs con poblacién en anillo y toroidal
(2000) [240] Krink et al. cGA con desastres. En las celdas vacias se colocan individuos nuevos
(2000) [271] Thomsen & Kirley = RBGA: cGA basado en religiones
(2001) [170]  Krink et al. [240] con un modelo de saco de arena para la frecuencia de desastres
(2001) [185]  Llora & Garrell GALE: cGA para minerfa de datos. Permite celdas vacias
(2002) [164] Kirley CGAD: cGA con desastres
(2003) [13, 15]  Alba & Dorronsoro  cGAs con poblacién adaptativa
(2002) [183]  Li & Sutherland Algoritmo depredador/presa para optimizacién continua
(2003) [117]  Giacobini et al. Estudio del takeover en cGAs asincronos con poblacién en anillo
(2003) [116]  Giacobini et al. Estudio de la presién de seleccién en ¢cGAs con poblacién en anillo
(2003) [182] Li Algoritmo depredador/presa para el dominio multi-objetivo
(2004) [11]  Alba et al. Comparacién entre cGAs y otros EAs
(2004) [14]  Alba & Dorronsoro  Varios cGAs hibridos para VRP
(2004) [20, 87]  Dorronsoro et al. Estudio comparativo entre cGAs sincronos y asincronos
(2004) [115]  Giacobini et al. Presién de seleccién en ¢GAs asincronos con poblacién toroidal
(2005) 9] Alba et al. c¢GAs asincronos con poblaciones adaptativas
(2005) [10, 21]  Alba et al. cMOGA: primer cGA multi-objetivo ortodoxo. Aplicado sobre MANETSs
(2005) [18]  Alba et al. Primer ¢cGA memético (cMA). Aplicado a SAT
(2005) [26] Alba & Saucedo Comparacién de cGA con GAs panmicticos
(2005) [81] Dick Un cGA con poblacién en anillo como método para preservar nichos
(2005) [82] Dick Modelado matemadtico de la evolucién genética en cGAs (pobl. en anillo)
(2005) [119] Giacobini et al. Modelado de cGAs con poblacién cuadrada y rectangular
(2005) [118]  Giacobini et al. Modelado de cGAs con poblaciones con topologias de mundo pequeno
(2006) [16]  Alba & Dorronsoro  ¢GA hibrido que mejora el estado del arte en VRP
(2006) [25]  Alba et al. Primer EDA con poblacién estructurada en forma celular
(2006) [86]  Dorronsoro & Alba  ¢GA para el dominio de optimizacién numérica
(2006) [140] Grimme & Schmitt  Algoritmo depredador/presa para el dominio multi-objetivo
(2006) [153]  Ishibuchi et al. cGA con diferentes estructuras de vecindario para seleccién y cruce
(2006) [189] Luo & Liu c¢GA reemplazando la mutacién por biisqueda local. Disefiado para GPUs
(2006)  [187, 188] Luna et al. Comparacién entre cMOGA y otros algoritmos MO del estado del arte
(2006)  [216, 217]  Nebro et al. MOCell: un nuevo cGA MO ortodoxo
(2006) [227]  Payne & Eppstein Estudio de la topologia de emparejamiento emergente en cGAs
(2006) [154]  Janson et al. HcGAs: ¢cGAs con jerarquia en la poblacion
(2006) [254]  Simoncini et al. Propuesta del nuevo operador de seleccién anisétropa para cGAs
(2006) [297]  Xhafa cMA para la planificacién de tareas en computacion grid
(2007) [17]  Alba & Dorronsoro  Amplio estudio de un ¢cGA memético sobre VRP
(2007) [298] Xhafa et al. cMA para la planif. de tareas en comput. grid. Comp. con otros GAs
(2007) [218]  Nebro et al. Mejoras de MOCell y comparacién con MOs del estado del arte
(2007) [92]  jMetal Biblioteca de algoritmos multi-objetivo. Incluye MOCell
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3.2.1. Caracterizando el Comportamiento de cEAs

Existe una forma sencilla de caracterizar la busqueda que realiza un cEA mediante la presiéon de
seleccién, que es una medida de la velocidad con la que se difunden las buenas soluciones por la poblacién.
Con el fin de profundizar en el conocimiento del funcionamiento de los cEAs, algunos trabajos teéricos
comparan los algoritmos en funcién de la presién de seleccién que muestran, e incluso en algunos casos
se trata de modelar matematicamente su comportamiento.

Sarma y De Jong hicieron en [246, 247] algunos estudios tedricos sobre la presién de seleccién inducida
por ¢cGAs con operadores de seleccién, tamanos y formas de vecindario diferentes. Para estudiar el efecto
del tamafio del vecindario en la presién de seleccién, propusieron en [246] una definicién del radio del
vecindario como una medida de su tamano. Ademds, observaron el mismo efecto al cambiar el tamano
de la poblacién, por lo que propusieron una nueva medida, llamada ratio, que se define como la relacién
entre los radios del vecindario y la poblacién. Sarma y De Jong descubrieron que esta ratio es un factor
clave para controlar la intensidad de seleccién del algoritmo. Por tanto, dos algoritmos que tengan
tamanos de poblacién y vecindario distintos, pero con el mismo valor de la ratio tienen una presion de
seleccién similar. Por dltimo, propusieron el uso de una funcién logfstica (parametrizada con una variable)
para aproximar la curva de la presién de seleccién que presentan los cGAs. Esta funcién se basa en la
familia de curvas logisticas que se habia demostrado en un trabajo anterior [122] que funcionan en el
caso panmictico. El modelo propuesto resulté ser una buena aproximacién para cGAs con poblaciones
cuadradas, pero mds tarde se demostraron sus carencias en el caso de utilizar poblaciones rectangulares
(consulte el Capitulo 5 para mds informacién).

Tres anos mas tarde, Sprave propone en [260] una descripcién unificada de cualquier tipo de EA con
poblacién tanto estructurada como no estructurada basada en el concepto de hipergrafo. Un hipergrafo
es una extension de un grafo candnico, en el que el concepto de ejes es generalizado: de la unién de un
par de vértices pasan a ser uniones de subconjuntos de vértices.

Utilizando el concepto de hipergrafo, Sprave desarrollé en [260] un método para estimar la curva de
crecimiento de la presién de selecciéon de un GA. Este método se basa en el calculo del didmetro de la
estructura de la poblacién y en la probabilidad de la distribucion inducida por el operador de seleccion.

Gorges-Schleuter estudié en [135] las curvas de crecimiento para un modelo de difusién (celular)
de Estrategias de Evolucién (ES) con poblaciones estructuradas en forma de anillo o toroide. En sus
estudios, observaron que el modelo de difusién de ES (tanto el modelo en anillo como en toroide) tiene una
menor presién de seleccion que la ES equivalente con poblacién panmictica. Ademads, comparando ambos
modelos de difusién, concluyeron que usando el mismo tamafo de vecindario, estructurar la poblacién en
anillo permite obtener una presiéon de seleccion menor que en el caso de utilizar una poblacién toroidal.

En este mismo trabajo, se analizan también las diferencias en el comportamiento del algoritmo con
diferentes esquemas de seleccién. En concreto, se estudian los casos en que se obliga a que uno de los
padres sea el individuo actual o, por el contrario, sea elegido también por el mismo método de seleccién
que el primero. También se estudia el efecto de permitir que el mismo individuo sea elegido como ambos
padres (auto-emparejamiento) o no. El hecho de obligar a que el individuo actual sea uno de los padres
permite reducir el error inducido por el muestreo estocastico, y ademéas conduce a cambios més graduales
de los individuos debido a que un descendiente que sobreviva reemplazara a dicho padre.

En [117], Giacobini et al. proponen modelos cuantitativos para estimar el tiempo de takeover (el
tiempo que tarda la poblacién en ser colonizada por copias del mejor individuo bajo los efectos de la
seleccién Unicamente) para ¢GAs sincronos y asincronos con una poblacién estructurada en forma de
anillo (una dimensién), y utilizando un vecindario compuesto por los dos individuos més cercanos al
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considerado. Este trabajo fue extendido més tarde en [115, 116] con el propdsito de encontrar modelos
matemaéticos precisos para ajustar las curvas de la presién de seleccién de ¢cGAs sincronos y asincronos.
En estos trabajos, la poblacion se estructura en una malla bidimensional, pero se obliga a que tenga forma
cuadrada. En [119], los mismos autores proponen una serie de recurrencias probabilisticas para modelar el
comportamiento de la presién de seleccion de varios cGAs sincronos y asincronos con poblaciones lineales
y toroidales de poblacién cuadrada para dos esquemas de seleccion distintos. Estudian también el caso
de poblaciones rectangulares para los ¢cGAs sincronos y asincronos, pero en este caso sélo validan los
experimentos sobre un tnico esquema de selecciéon. En el Capitulo 5 se ha demostrado que el modelo no
es del todo satisfactorio cuando se prueban otros esquemas de seleccién distintos del estudiado en [119].

Finalmente, Giacobini, Tomassini y Tettamanzi proponen en [118] modelos matematicos para aproxi-
mar la curva de crecimiento de cGAs que trabajan sobre poblaciones en las que se ha definido la topologia
mediante un grafo aleatorio, o mediante grafos de mundo pequeno, en los que la distancia entre dos in-
dividuos cualesquiera es en general mucho menor que en el caso de las mallas regulares cominmente
utilizadas (se trata de grafos que no son ni regulares ni completamente irregulares [221]).

Por tltimo, en [254], Simoncini et al. proponen un nuevo operador de seleccién para cGAs llamado la
seleccidn anisdtropa (anisotropic selection) para ajustar la presion de seleccién del algoritmo. Este nuevo
método consiste en permitir la seleccion de los individuos del vecindario con diferentes probabilidades en
funcién del lugar que ocupen. De esta manera, los autores potencian la aparicion de nichos en la poblacién.
Se estudia en este trabajo la presién de seleccién del algoritmo sobre varias formas de poblacién, pero
se hecha de menos la comparacién del nuevo algoritmo con el ¢cGA candnico.

En este trabajo presentamos una aportacién al campo de la teoria de cGAs mediante el desarrollo de
una ecuacién matemaéatica mas precisa que las existentes para modelar las curvas de la presion de seleccién
de ¢cGAs con poblaciones rectangulares y cuadrada, y valida para diferentes métodos de seleccion.

3.2.2. La Influencia de la Ratio

En la literatura, existen resultados (como [206] para el caso de instancias grandes del problema TSP,
o [33, 96, 130] para optimizacién de funciones) que sugieren, pero no analizan, que la forma de la malla
de la poblacién influye realmente en la calidad de la busqueda que realiza el algoritmo. Unos anos maés
tarde, Sarma y De Jong definieron en [246, 247] el concepto de la ratio, mediante la que cuantificaban la
relacién existente entre los tamafios de la poblacién y el vecindario (definidos con el nombre de radio),
y demostraron que cGAs con distintos vecindarios y poblaciones, pero con valores similares de la ratio,
mostraban un comportamiento en la biisqueda similar.

Sin embargo, no fue hasta el ano 2000 cuando Alba y Troya [28] publicaron el primer estudio cuan-
titativo de la mejora obtenida en el rendimiento de un ¢cGA con mallas no cuadradas. En dicho trabajo,
se analiza el comportamiento de varios cGAs con diferentes formas de malla sobre algunos problemas,
concluyendo que el uso de mallas no cuadradas propicia un comportamiento muy eficiente de los algorit-
mos. Ademds, Alba y Troya redefinen en [28] el concepto de radio como la dispersién de un conjunto de
patrones, ya que la definicién dada por Sarma y De Jong [246] puede asignar el mismo valor numérico a
vecindarios distintos, que es una propiedad indeseable. Finalmente, podemos encontrar otra contribucién
realmente importante en [28], que consiste en cambiar la forma de la poblacién en un punto predeter-
minado de la ejecucién para cambiar la relacién entre exploracién y explotacién que aplica el algoritmo
sobre el espacio de bisqueda. De esta manera, los autores sacan provecho del comportamiento diferente
que muestran los ¢GAs con distintas formas de la poblacién, y de una manera muy sencilla (y libre de
carga computacional) cambian el comportamiento del algoritmo, a mitad de la ejecucién, de forma que
de un estado de explotacién local se pase a fomentar la exploracién del espacio de busqueda o viceversa.
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Como aportacién a este area, hemos desarrollado en este estudio un nuevo modelo adaptativo en el
que se cambia de forma automatica la forma de la poblacién para regular el equilibrio entre exploracién
y explotacion.

3.3. Estudios Empiricos sobre el Comportamiento de cEAs

En esta seccién se presentan algunos trabajos importantes que tratan de analizar el comportamiento
de los cEAs, como la forma en que evolucionan los individuos de la poblacién, o la complejidad que
presentan en funcién de los operadores utilizados.

Collins y Jefferson caracterizan en su trabajo [61] la diferencia entre los GAs panmicticos y los cGAs
en términos de varios factores, entre los que se encuentran la diversidad de genotipo y de fenotipo, la
velocidad de convergencia, o la robustez del algoritmo, concluyendo que el emparejamiento local reali-
zado en los cGAs “... es mds apropiado para la evolucion artificial ...” frente a los GAs con poblacién
panmictica. Los autores demuestran en este trabajo que, para un problema concreto con dos 6ptimos,
raramente un GA panmictico encuentra las dos soluciones, mientras que el cGA si que encuentra ge-
neralmente ambas soluciones. La razon es que, gracias a la lenta difusién de las mejores soluciones que
se produce en el caso del ¢cGA, la diversidad se mantiene por méas tiempo en la poblacién, formandose
en ella pequenos nichos, o agrupaciones de individuos parecidos, representando distintas regiones de
bisqueda del algoritmo. Este trabajo ha servido de inspiracién a otros modernos trabajos en los que se
utilizan ¢cGAs como métodos para encontrar multiples soluciones éptimas a problemas [81].

Davidor desarrollé en [70] un estudio sobre un ¢GA con una malla bidimensional y un vecindario
de ocho individuos. En él, utilizaba seleccién proporcional (en funcién del valor de fitness) para ambos
padres, creandose dos descendientes en la etapa de recombinacion, y colocando ambos descendientes en
el vecindario con una probabilidad que depende de su valor de fitness. Usando este modelo, descubrié que
el ¢cGA mostraba una répida convergencia, aunque de forma localizada, por lo que se formaban en la
poblacién nichos de individuos con valores de fitness cercanos a los 6ptimos. Esta rdpida (y localizada)
convergencia no es sorprendente si consideramos que la seleccién es muy efectiva en poblaciones muy
pequenas. Por tanto, podemos concluir de este trabajo que un comportamiento caracteristico de los
¢GAs es la formacion de diversos nichos en la poblacién, dentro de los cuales el ciclo reproductor tiende
a potenciar la especializacién de los individuos que lo componen (se fomenta la explotacién dentro de
estas zonas). De esta afirmacion se desprende que el cGA mantiene diversos caminos de busqueda hacia
soluciones diferentes, ya que cada uno de estos nichos puede verse como un camino de explotacion del
espacio de busqueda.

En el mismo congreso en el que Davidor presenté el trabajo antes comentado, Spiessens y Mande-
rick [258] publicaron un estudio comparativo de la complejidad temporal de su ¢GA con respecto a un
GA secuencial. Debido a que el paso de evaluacién es dependiente del problema, lo ignoraron en sus
estudios, y fueron capaces de demostrar que la complejidad del ¢cGA se incrementa linealmente con res-
pecto a la longitud del genotipo. Por el contrario, la complejidad de un GA secuencial se incrementa de
forma polinomial con respecto al tamano de la poblacién multiplicado por la longitud del genotipo. Ya
que un incremento en la longitud del individuo deberia tedricamente ir acompanado de un incremento
en el tamano de la poblacién, un incremento en la longitud de un individuo afectara por tanto al tiempo
de ejecucién de un GA secuencial, pero no al de un cGA. Ademsds, en este articulo los autores deducen
el nimero esperado de individuos para los casos de utilizar los métodos de seleccién comunes en GAs,
mostrando que la seleccion proporcional es la que menor presiéon de seleccién muestra.
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En esta linea, pasamos a analizar los resultados de los experimentos que unos anos después Sarma
y De Jong presentaron en [74]. En este trabajo, obtuvieron un resultado realmente importante para
cualquier investigador interesado en desarrollar un cGA. En sus experimentos, compararon varios cGAs
utilizando diversos esquemas de seleccion, y se dieron cuenta de que dos de las selecciones estudiadas se
comportaban de distinta forma a pesar de tener presiones de seleccion equivalentes. Segun los autores,
“estos resultados destacan la importancia de un andlisis de la variacion de los esquemas de seleccion.
Sin este andlisis, es posible caer en la trampa de asumir que los algoritmos de seleccion que tienen una
presion de seleccion esperada equivalente producen un comportamiento de busqueda similar”.

En 1994, Gordon et al. [126] estudian siete cGAs con distintos vecindarios sobre problemas de opti-
mizacion continua y discreta. En su trabajo, concluyen que los vecindarios de mayor tamano funcionan
mejor con los problemas més simples pero, por el contrario, en el caso de los problemas méas complejos
da mejor resultado el uso de vecindarios mas pequenos.

Capcarrere et al. definieron en [53] un conjunto de medidas estadisticas muy ttiles para comprender
el comportamiento dindmico de los cEAs. En ese estudio se utilizaron dos tipos de estadisticas: basadas
en genotipo y en fenotipo. Las métricas basadas en el genotipo miden aspectos relacionados con los
cromosomas de los individuos de la poblacién, mientras que las basadas en el fenotipo tienen en cuenta
las propiedades de adecuacién del individuo, bésicamente en el fitness.

M34s recientemente, Alba et al. realizan en [22] un estudio comparativo del comportamiento de cGAs
siguiendo modelos de actualizacion sincronos y asincronos de los individuos en la poblacién. Los re-
sultados obtenidos apuntan a que los ¢GAs asincronos ejercen una mayor presién de seleccién que los
sincronos, por lo que convergen mas rapido y, generalmente, encuentran la solucién antes que los sincronos
en los problemas menos complejos de los estudiados. Por el contrario, en el caso de los problemas mas
duros, los ¢cGAs sincronos parecen ser los que ofrecen un mejor rendimiento, puesto que los asincronos
se quedan estancados en éptimos locales con mayor frecuencia.

En [96], Eklund realiza un estudio empirico para determinar el método de seleccién y la forma y
tamano del vecindario mas apropiados para un GP celular. Las conclusiones fueron que tanto el tamano
como la forma del vecindario ideales dependian del tamano de la poblacién. En cuanto al método de
seleccién, cualquiera de los estudiados se comporta bien, siempre que se fuerce la presencia de elitismo
en la poblacién. Ademads, descubrié que cuantas méds dimensiones tenga una poblaciéon mayor sera la
velocidad de dispersién de las buenas soluciones y, por tanto, mayor tendrd que ser el tamano de la
poblacién para obtener un buen comportamiento.

Finalmente, en este documento aportamos a la teoria en cEAs nuevos y rigurosos estudios tedricos
y précticos de la presién de seleccién en cGAs asincronos y sincronos con distintas formas de poblacién
(Capitulo 5) [20, 87] y estudios comparativos entre cEAs y EAs panmicticos (consulte el Capitulo 8 para
una comparacién en el campo de los EDAs [25] y el Capitulo 13 para el caso de GAs [17]).

3.4. Mejoras Algoritmicas al Modelo Candnico

En esta seccién destacamos algunas otras publicaciones relevantes en el mundo de los ¢cGAs y que no
pertenecen directamente a ninguna de las secciones anteriores.

Rudolph y Sprave presentan en [244] un ¢GA sincrono con la poblacién estructurada en una topologia
de anillo con un umbral de aceptacion auto-adaptativo, que se utiliza como una forma de anadir elitismo
al algoritmo. El algoritmo es comparado con un GA panmictico, que resulta tener un rendimiento
considerablemente peor que el cGA.
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En [127, 129], los autores presentan un algoritmo heterogéneo llamado GA basado en terreno (TBGA
o Terrain-Based GA). La idea de TBGA es que no requiere el ajuste de ninguno de sus pardmetros por
parte del programador. Esto se consigue definiendo un rango de valores para cada uno de los pardmetros,
que se dispersan a lo largo de los ejes de la poblacién del ¢cGA. Asi, en cada posicién de la poblacién
existe una combinacién de pardametros distinta, siendo similares los parametros de posiciones vecinas.

El algoritmo TBGA ha sido utilizado también para encontrar una buena combinacion de parametros
para un cGA. Los autores presentan dos métodos para buscar una buena configuracién, y se basan en
el hecho de que TBGA almacena el nimero de veces que se encuentra el mejor individuo actual de la
poblacién en cada posicion de la malla. La idea general es que aquella localizaciéon que ha encontrado
un mayor nimero de veces el mejor individuo de la poblacién debe tener una buena parametrizacion.
En [129] Gordon y Thein concluyen que el algoritmo con los pardmetros ajustados tal y como se acaba de
describir tiene un rendimiento marcadamente mejor que TBGA y que un ¢cGA ajustado manualmente.

En la literatura, se han publicado varios cGAs hibridizados con métodos de bisqueda local. Algunos
ejemplos son los cGAs para entrenar redes de neuronas artificiales recurrentes para resolver el problema
de la dependencia de largo plazo [172] o para resolver la funcién XOR [171], y los m&s recientemente
propuestos para el problema SAT por Folino et al. [103, 104], y por Luo and Liu [189], en el que el
operador de mutacion es reemplazado por un paso de busqueda local. Este ultimo algoritmo tiene la
peculiaridad de haber sido desarrollado para ejecutarse en la unidad de procesamiento gréfica (GPU) en
lugar de utilizar la unidad central de proceso (CPU) del ordenador.

También se han propuesto algunos modelos en los que se introducen extinciones de individuos en
determinadas zonas de la poblacién. Por ejemplo, Kirley propone CGAD [164, 166], un ¢cGA con per-
turbaciones que se caracteriza por la posibilidad de la ocurrencia de desastres que eliminan a todos los
individuos que estdn localizados en una zona determinada de la poblacién. CGAD fue probado con éxi-
to en problemas de optimizacién numérica, dindmica, y multi-objetivo [163], convirtiéndose en la tinica
aproximacién multi-objetivo de un modelo celular. Otra propuesta similar es la de Krink et al. [170, 240],
en la que con cierta frecuencia, se generan desastres en zonas de la poblacién en la que los individuos
son sustituidos por nuevos individuos. La frecuencia de estos desastres estd controlada por un modelo
de saco de arena (consulte [170] para mdas detalles).

Kirley también propuso, junto con Thomsen y Rickers, en [271] un EA basado en religiones RBEA, en
el que se establecen en la poblacién un conjunto de religiones. En este modelo, los individuos pertenecen
a sélo una religién, y dnicamente se relacionan con individuos pertenecientes a la misma religién, fomen-
tando de esta manera la formacién de nichos. Ocasionalmente, los individuos pueden convertirse a otra
religién. En este trabajo, los autores demostraron que el nuevo RBEA mejoraba los resultados de un EA
panmictico y un cEA para un conjunto de funciones numéricas.

Aunque los ¢GAs tienen una migracién implicita dada por el solapamiento de los vecindarios, algunos
autores tratan de poner mas énfasis en este factor afiadiendo algin otro tipo de migracién explicita
adicional. Ejemplos de este tipo de algoritmos son los presentados en [128, 132], en los que se introduce
la migracién (copiando un individuo en otro lugar de la poblacién en intervalos predefinidos) como una
forma de permitir que nichos lejanos puedan interactuar. Este tipo de migracién se utiliza también
en [179], donde Lee et al. proponen ademés otra politica de migracién consistente en aplicar el operador
de mutacién a los individuos que migran. Otro tipo de migracién se da en el anteriormente comentado
CGAD [164], en el que las zonas extinguidas son repobladas por réplicas del mejor individuo. La migracién
se produce porque estas zonas que se quedan vacias son repobladas por los mejores individuos de la
poblacién. Por ultimo, también se produce un tipo de migracién implicita en el modelo de Alba y
Troya [28] explicado en la Seccién 3.2.2; ya que el cambio en la forma de la poblacién implica una
redistribucién de parte de los individuos que la forman.
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En [185] se propuso un nuevo ¢GA, llamado GALFE para el problema de clasificacién en mineria de
datos. La peculiaridad de GALFE frente a un ¢cGA candnico es que permite la existencia de celdas vacias
en la malla. Por tanto, los descendientes serdn colocados en las celdas vacias de sus vecindarios, y si
no existieran celdas vacias, reemplazarian al peor individuo del vecindario. Otra peculiaridad de este
modelo es la existencia de un paso de supervivencia, en el que se decide, en términos del fitness de cada
individuo y sus vecinos, si los individuos se mantienen para la siguiente generacién o no.

En 2002, Li y Sutherland presentaron en [183] una variante de cGA llamada algoritmo de
depredador/presa en el que las presas (que se corresponden con los individuos representando soluciones
potenciales al problema) se mueven libremente por las posiciones de la malla, emparejandose con las
presas vecinas en cada generacion. Ademas, existe un nimero de depredadores que estan continuamente
desplazandose por la poblacion, de forma que en cada generacion matan a la presa mas débil de su
vecindario. El algoritmo mostré buenos resultados al ser comparado con un GA panmictico y un GA
heterogéneo distribuido (ambos fueron tomados de [142]) para un conjunto de 4 problemas numéricos.
Este algoritmo fue mds tarde extendido en [182] al dominio multi-objetivo con buenos resultados. De
hecho, existen dos propuestas més de algoritmos depredador/presa para problemas multi-objetivo en la
literatura, publicadas en [178] y [140].

Otro tipo de ¢GA no estandar es el dado por las aproximaciones co-evolutivas. Fl ejemplo més
conocido es el del método de Hillis [144] para encontrar la red de ordenacién minima. La propuesta de
Hillis consistia en un GA masivamente paralelo en el que existen dos poblaciones independientes, que
evolucionan segun un GA estandar. En una poblacion, los anfitriones representan redes de ordenacion,
mientras que en la otra poblacién los pardsitos representan casos de prueba. El valor de fitness de las
redes de ordenacion viene dado por cémo ordenan los casos de prueba que proveen los pardsitos en la
misma localizacion de la malla. Por otro lado, los pardsitos se puntiian segin el nimero de desperfectos
que pueden encontrar en la red de ordenacién correspondiente (en la misma localizacién de la malla de
anfitriones). De esta manera, el algoritmo evoluciona para tratar de encontrar la solucién al problema,
puesto que en la poblacién de pardsitos evolucionan los individuos hacia casos de prueba mas dificiles,
mientras que en la otra poblacién evolucionan las redes de ordenacién para resolver estos casos de estudio
cada vez més dificiles.

Otra variacién co-evolutiva interesante del modelo de cGA es el algoritmo de programacion celular de
Sipper [255]. La programacion celular ha sido ampliamente utilizada para hacer evolucionar autématas
celulares para realizar tareas computacionales y estd basado en la co-evolucién topoldgica de reglas de
automatas celulares vecinas.

Para terminar esta seccién, presentaremos brevemente los principales trabajos existentes en los que
se han aplicado ¢cGAs sobre problemas dindmicos de optimizacién. Algunos ejemplos son el trabajo de
Kirley y Green [165], el ya mencionado CGAD [164] (de Kirley también), o el estudio comparativo del
rendimiento de GAs panmicticos (de estado estacionario y generacional) y celulares realizado por Alba
y Saucedo [26], del que se desprende que el cGA es, en general, el mejor de los tres algoritmos (junto
con el panmictico de estado estacionario en algunos casos).

Aunque podemos encontrar algunas propuestas en la literatura de cEAs aplicados al campo multi-
objetivo, no existe ningin modelo ortodoxo. En este trabajo presentamos algunos nuevos modelos de
¢GA multi-objetivo que son adaptaciones del modelo de ¢cGA. También se presenta en este trabajo un
nuevo modelo de ¢cGA con poblacién jerdrquica, llamado HcGA, en el que se potencia la explotacién de
las mejores soluciones, a la vez que se mantiene la diversidad en la poblacion.
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Tabla 3.2: Breve resumen de los principales modelos paralelos de cEAs.

Algoritmo Referencia  Modelo

ASPARAGOS [195] (1989) Asincrono. Aplica una buisqueda local si no se produce mejora
ECO-GA [70] (1991) Malla 2-D. Vecindario de 8 individuos. Obtiene dos descendientes
HSDGA [284] (1992) GA jerarquico de grano fino y grueso

fepGA [33] (1993) c¢GA con dos individuos por procesador

GAME [261] (1993) Biblioteca genérica para la construccién de modelos paralelos
PEGAsuS [239] (1993) Grano fino o grueso. Mecanismo de programacién para MIMD
LICE [259] (1994) Modelo celular de ES

SPL2 [265]  (1994) Grano fino o grueso. Muy flexible

Juille & Pollack ~ [158] (1996) Modelo celular de GP

dcGA [64] (1998) Modelo de islas celulares o de estado estacionario
Gorges-Schleuter  [135] (1999) Modelo celular de ES

CAGE [104] (2001) Modelo celular de GP

MALLBA [93] (2002) Biblioteca genérica para la construccién de modelos paralelos
Combined ¢cGA [214]  (2003) cGA con poblacién dividida en varias sub-poblaciones celulares
ParadisEO [50] (2004) Biblioteca genérica para la construccién de modelos paralelos
Weiner et al. [285]  (2004) modelo celular de ES con una estructura del vecindario variable
Meta-cGA [190] (2005) cGA paralelo en redes de drea local usando MALLBA

PEGA [88]  (2007) c¢GA distribuido en islas celulares para entornos de computacion grid

3.5. Modelos Paralelos de cEAs

Como ya se ha comentado varias veces, los cEAs fueron inicialmente desarrollados en méaquinas
paralelas de memoria compartida, aunque también han surgido otros modelos més apropiados para las
arquitecturas distribuidas que existen en la actualidad. En la Tabla 3.2 se muestra un resumen de los
principales modelos paralelos de cEAs existentes en la literatura.

Ejemplos de ¢cGAs que fueron desarrollados sobre maquinas SIMD fueron los estudiados por Man-
derick y Spiessens [195] (mds tarde mejorado en [258]), Miihlenbein [201, 203], Gorges-Schleuter [131],
Collins [61] y Davidor [70], en los que se colocan los individuos en una malla, restringiendo la selec-
cién y la recombinacién a pequenos vecindarios en la malla. ASPARAGOS, el modelo de Miihlenbein y
Gorges-Schleuter, fue implementado sobre una red de transputers, con la poblacién estructurada en una
escalera ciclica. Luego evolucioné incluyendo nuevas estructuras y mecanismos de emparejamiento [133]
hasta constituirse en una herramienta efectiva de optimizacién [134].

Destacaremos también los trabajos de Talbi y Bessiére [268], en el que estudian el uso de vecindarios
de pequefio tamano, y el de Baluja [33], en el que se analizan tres modelos de ¢cGAs y un GA distribuido
en islas sobre una maquina MasPar MP-1, obteniendo como resultado el mejor comportamiento de los
modelos celulares. Sin embargo, Gordon y Whitley presentaron en [130] un estudio comparando un
c¢GA con un GA de grano grueso, siendo los resultados de éste ultimo ligeramente mejores. En [169]
se muestra una comparacién de varios cGAs con respecto al GA equivalente secuencial, mostrandose
claramente las ventajas de utilizar el modelo celular. Podemos encontrar en [29] una comparacién mucho
mas exhaustiva que las anteriores entre un cGA, GAs de estado estacionario y generacional, y un GA
distribuido en un modelo de islas en términos de la complejidad temporal, la presion de seleccion, la
eficacia y la eficiencia, entre otros aspectos. Los autores concluyen que existe una clara superioridad de
los algoritmos estructurados frente a los no estructurados.
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Figura 3.1: CAGE (izquierda) y el modelo de cGA paralelo combinado (derecha).

En el afio 1993, Maruyama et al. proponen en [196] una versién de ¢cGA sobre un sistema de maquinas
en una red de area local con memoria distribuida. En este algoritmo, llamado DPGA, se coloca un
individuo en cada procesador y, con el fin de reducir las comunicaciones al minimo, en cada generacién
cada procesador envia una copia de su individuo a otro procesador elegido aleatoriamente. En cada
procesador existe una lista de individuos suspendidos, que es donde se colocan los individuos que llegan
de otros procesadores. A la hora de aplicar los operadores genéticos en cada procesador, esta lista de
individuos suspendidos hara las veces de vecindario. Este modelo es comparado con un APGA, un cGA
asincrono propuesto por Maruyama et al. [197], un GA secuencial y un heuristico especializado para el
problema tratado. Como conclusién, los autores destacan que DPGA muestra un rendimiento similar al
del algoritmo secuencial equivalente.

Existen también modelos de ¢GAs paralelos mas modernos, que funcionan sobre ordenadores conec-
tados en redes de area local. Estos modelos deben ser disenados de forma que se reduzcan al minimo las
comunicaciones puesto que, por sus propias caracteristicas, los modelos celulares necesitan un elevado
nimero de comunicaciones.

En este marco, Nakashima et al. proponen en [213] un ¢GA combinado en el que existen varias sub-
poblaciones con estructura celular evolucionando, y que interaccionan entre si por medio de sus bordes.
Un gréafico de este modelo se puede ver en la parte derecha de la Figura 3.1. En un trabajo posterior [214],
los autores proponen varias parametrizaciones con diferentes nimeros de sub-poblaciones, formas de
reemplazo y topologias de las sub-poblaciones, y analizan los resultados. Los autores utilizaron este
modelo en una méaquina secuencial, pero es directamente extrapolable a un modelo paralelo, en el que
cada procesador contendria una de las sub-poblaciones.

Folino et al. proponen en [105] CAGE, un GP paralelo. En CAGE, la poblacién se estructura en una
malla toroidal de dos dimensiones, y se parte en grupos de columnas que formarén sub-poblaciones (ver el
gréfico de la izquierda en la Figura 3.1). De esta forma, se reduce el nimero de mensajes que es necesario
enviar con respecto a otros modelos que hagan divisiones de la poblacién en dos dimensiones (ejes z
e y). En CAGE, cada procesador contiene un niimero determinado de columnas que hace evolucionar
y al final de la generacién envia las columnas que estan en los extremos a los procesadores vecinos,
para que puedan utilizar esos individuos como vecinos de los individuos que estan en los extremos de su
sub-poblacién.
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Por ultimo, existen también varias bibliotecas genéricas de programacién de algoritmos paralelos que
ofrecen facilidades para implementar cualquier tipo de algoritmo paralelo. Algunas de estas bibliotecas
son GAME [261], ParadisEO [50] o MALLBA [93].

Para terminar, mencionamos la contribucién que aportamos en esta tesis al campo de los cGAs
paralelos. En el Capitulo 10 presentamos el meta-cGA, que ha sido desarrollado empleando la biblioteca
MaALLBA, y PEGA, un nuevo GA distribuido en islas celulares que puede ser ejecutado en entornos de
red de drea local o en computacion grid. PEGA se ha aplicado a las instancias mds grandes existentes
del problema VRP, aportando soluciones nuevas al estado del arte.

3.6. Conclusiones

Hemos explorado en este capitulo la mayoria de los trabajos existentes en el campo de los algo-
ritmos evolutivos celulares. Los trabajos analizados comprenden tanto las principales publicaciones del
campo como las tendencias més recientes que estan apareciendo. Este estudio nos permite adquirir
un conocimiento del dominio de cEAs que serd necesario para proponer y justificar las investigaciones
desarrolladas en este trabajo de tesis.



Capitulo 4

Diseno Algoritmico y Experimental

Tras la introduccién al campo de los cEAs y el estudio del estado del arte en ese dominio realizados en
los capitulos anteriores, nos planteamos en este capitulo, como hipdtesis, que es posible (y consideramos
que muy interesante) aportar numerosas mejoras al modelo canénico de los cEAs con el fin de incrementar
su rendimiento.

Para estudiar el comportamiento de los cEAs, necesitamos en primer lugar caracterizarlos formal-
mente (Seccién 4.1). Una vez hayamos definido mateméticamente un cEA candnico, pasaremos a describir
nuestra propuesta de solucién para la hipétesis definida en la Seccién 4.2. En la Seccién 4.3 veremos el
procedimiento de trabajo que hemos seguido en nuestros estudios para obtener relevancia estadistica en
nuestras conclusiones cuando comparamos los diferentes modelos. Para terminar, presentaremos en la
Seccién 12.3 nuestras principales conclusiones.

4.1. Formalizacion de GA Descentralizado

En esta seccién presentamos una caracterizacién generalizada de los GAs descentralizados en gene-
ral. Para ello, presentamos a continuacién algunos conceptos que nos resultaran ttiles partiendo de la
definicién de sistema adaptativo (AS), propuesta en [67].

Definicién 4.1 (Sistema Adaptativo) Definimos un sistema adaptativo como una tupla
S:(AvﬁvTvaﬁB;TB,E) ) (41)
donde:

s A={A;, Ay, ...} es el conjunto de estructuras con las que trabaja S.

¥ = {w1,wa,...} es un conjunto de operadores para modificar estructuras de A.

= 7: F — 9 es un plan adaptativo para determinar qué operador aplicar dada la entrada E en un
instante determinado.

B ={Bj,Bs,...} es el conjunto de artefactos manejados por S.

9 = {¥p1,9B2,...} es un conjunto de operadores para modificar artefactos en B.

39
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= 75 : F — 9p es un plan adaptativo para determinar qué operador aplicar para modificar estructuras
de B dada la entrada E en un instante determinado.

= F es el conjunto de posibles entradas al sistema (problema que se quiere resolver). |

Como se puede apreciar, existe una gran similitud entre los tres primeros elementos de S (A, 9y 7) y
los tres siguientes (B, ¥ y T5), la diferencia entre ambas ternas radica en el dominio al que se aplican:
el genotipo G en el primer caso y el fenotipo P en el segundo. Téngase en cuenta que los genotipos son
representaciones internas de los fenotipos.

Con la Definicién 4.1 no nos es suficiente atin para poder dar una descripcion unificada de GA descen-
tralizado. Para ello, serfa necesario incluir en dicha definicién el concepto de granularidad del algoritmo.
Un AS granulado (GAS) se encuentra estructurado internamente en unidades estructurales (grdnulos)
comunicantes. Combinando adecuadamente dichas unidades estructurales obtenemos un algoritmo.

Definicién 4.2 (Sistema Adaptativo Granulado) Se define un sistema adaptativo granulado como

una tupla
E=(AILE) (4.2)

donde:

» A = {A,Aq,..., A} es un conjunto de grénulos, cada uno de ellos (A;) consistente en un
sistema adaptativo (A, 9,7, B*, V5,75, E").

= II es la politica de activacién de grdnulos.

s £:AXA — P(B) es una funcion que controla la comunicacién entre granulos (qué artefactos son
compartidos entre ellos). |

Por lo tanto, un GAS estd compuesto por varios granulos, una politica de activacién de dichos granulos
(que puede ser secuencial A;, A; o concurrente A;||A;), y una funcién de comunicacién entre ellos. Cada
uno de estos granulos es, a su vez, un sistema adaptativo que utiliza sus propias estructuras y lleva a
cabo su propio plan adaptativo.

La plantilla de un GAS es suficiente para realizar un cémputo arbitrario [37]. Pero el principal
inconveniente de este modelo es su gran generalidad y, aunque permite definir los principales esquemas
paralelos que pueden utilizarse a la hora de disenar una metaheuristica paralela, no introduce en su
formulacion los detalles méas especificos, con lo que es dificil caracterizar ciertos aspectos algoritmicos
muy concretos, como por ejemplo el sincronismo en las comunicaciones u operaciones de variacién que
involucran a estructuras de diferentes sistemas granulados.

Pasamos ahora a caracterizar un GA de poblacién tnica centralizado a partir de la formalizacién de
GAS dada en la Definicion 4.2.

Definicién 4.3 (Algoritmo Genético Centralizado) Podemos definir un GA centralizado como un
sistema adaptativo granulado Scent = (Acont, eents Ecent) de una sola tupla Aceny = {A}, y con Meeny = 0
Y Ecent = 0, puesto que sdlo existe un grdnulo. Para distinguwir las variantes de estado estacionario y
generacional, necesitamos especificar el contenido del granulo:

A:(AvﬁvTvaﬁBvTBvE) 3 (43)

donde:
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A ={A;,As,...} es el conjunto de poblaciones posibles. De forma que cualquier poblacion gene-
rada perteneciente a la secuencia de poblaciones P(i) = |J;25 W'(P(0)) también pertenece a A, es

decir, 34,5 P(i) = A;.

» ¢ = {weent }- Friste un dnico operador, denominado ciclo reproductor central. Este operador se
define por la concatenacion de cuatro operadores internos:

ws = Se, we = o, Wm = Me wr =T,

Weent (Aiy Ei) = wr(A; U {wm(@i5)]d:; € we(ws(As, Ei))})

w 7: FE— 9 tal que 7(E;) = Weent (Ai, Ey).

—

» B={By,By,...}, tal que, B; = (b;1,... ,l;w), donde I;ij € P (conjunto de fenotipos). La funcién
de representacion I' : P — G es tal que I;ij = F_l(d}j). Podemos extender la notacién para trabajar
a alto nivel sobre toda la poblacion: T~ (A;) = (D™ Hd@, ..., D=1 (d@)) -

= Jp = {chent} donde chent(Bia Ez) =T"1to (chnt (F_l o By, Ez))
s 75 : E — ¥p se define como 75(E) = weent(Bi, E).

= F =R, contiene los valores de adecuacion de las estructuras en la poblacion. u

El funcionamiento de un GA consiste pues en la repetida aplicacién del operador de ciclo reproductor
sobre una poblacién de estructuras codificadas (A4;). Son los detalles de los operadores internos de
seleccién (ws) y reemplazo (w,) los que diferencian los GAs generacionales (A = p) de los GAs de estado
estacionario (A = 1 6 2) —véase el Capitulo 2—. Observe el uso de conceptos mds genéricos como conjunto
de poblaciones posibles y entorno, ambos inspirados en la filosoffa inicial de Holland [150].

Por otro lado, un algoritmo genético descentralizado (o de poblacién estructurada) es un AS granulado
de p granulos que se define como sigue:

Definicién 4.4 (Algoritmo Genético Descentralizado) Un GA descentralizado es una tupla

Edescent = (Adescenty Hdescentagdescent) ’ (44)
en la que:
- Adescen‘c = {Ala cee Au}
# Ilgescent = A1||Az]|... ||Ay, es decir, la politica de activacion es concurrente (implementada con
paralelismo fisico normalmente), usualmente sincronizada entre los grdnulos.

0 j & v(i)

cent (A, A) = i )

[ ] gdesce t( i3 ]) { Xij(Bz) je 'U(Z)

FEsta dltima expresion caracteriza la comunicacion entre dos granulos. En ella, B' representa el conjunto
de estructuras en el granulo A;. La funcion x;; selecciona de entre éstas a las estructuras distinguidas
que se comparten con el granulo j. Usualmente x;; = X, es decir, el mecanismo de comunicacion es ho-
mogéneo. La funcion v(i) : (N) — P(N) se denomina funcién de vecindad y determina qué grdnulos com-
parten estructuras. |
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En esta seccién, hemos caracterizado los modelos secuenciales y de paralelizaciéon global mediante
la definicién de un sistema adaptativo granulado centralizado. Los dos modelos de algoritmos genéticos
paralelos tradicionales, celular y distribuido, quedan caracterizados por la anterior definicién de GA
descentralizado. La diferencia entre ambos estriba en que, en los primeros, cada granulo A; contiene
un vecindario propio v(i) = {vi,vs,...,v}}, siendo p’ = |v(i)|, y la funcién x;; selecciona siempre al
mismo elemento distinguido de este vecindario (x;; # xik(bi) | k # 7; k,j € v(4)). Enlos segundos, cada
granulo contiene una subpoblacién independiente (isla) de tamano arbitrario, consistiendo usualmente
la funcién x;; en la seleccién de la mejor estructura de cada isla o de una estructura aleatoria de ésta.
En adicién, los ¢cGAs se sincronizan al final de cada ciclo reproductor (en el caso de los sincronos) o tras
ejecutar el operador de reemplazo w, (en el caso de los asincronos), mientras que los GAs distribuidos
lo hacen con menor frecuencia. La funciéon de comunicacion &gescent forma parte del mecanismo de
comunicacién entre granulos (individuos en el caso del cGA o islas para los dGAs).

4.2. Propuesta de Nuevos Modelos Eficientes

Es notable en la actualidad el interés por encontrar técnicas de optimizacién cada vez mas eficientes
sin que ello suponga la pérdida de capacidad de aplicacién a nuevos problemas. En nuestro trabajo nos
centramos en los algoritmos genéticos (GAs), que son técnicas que han demostrado ser muy eficientes
en la resolucién de problemas altamente complejos. Dentro de los GAs, se ha probado que estructurar la
poblacién nos lleva a obtener un mejor rendimiento con respecto al algoritmo equivalente en panmixia [27,
51]. En este trabajo estamos particularmente interesados en la familia de algoritmos genéticos celulares,
un tipo de GA muy eficiente que ha sido explorado por la comunidad cientifica en mucha menor medida
que en el caso de los GAs distribuidos.

Nuestra propuesta de trabajo se centra en la bisqueda de nuevos modelos de ¢cGA para mejorar el
comportamiento de un cGA candnico equivalente, y en la adaptacién del modelo celular a otros dominios
a los que no han sido exportados hasta ahora, con el objetivo de mejorar las propuestas existentes. Hay
multiples formas de lograr este objetivo. Por ejemplo, en la literatura reciente de cGAs podemos encontrar
algunos ejemplos de trabajos que tratan de mejorar el rendimiento de estos algoritmos investigando en
nuevos operadores genéticos [254], en el uso de distintas topologias de poblacién [118, 227], en el ajuste
del balance entre exploracién/explotacién [28, 214], etcétera.

En el caso que nos ocupa, nuestro esfuerzo se ha centrado (ver Figura 4.1) en el diseno de innovadores
algoritmos que mejoren el equilibrio entre la exploracién y la explotacién que aplican sobre el espacio de
bisqueda (cGAs jerdrquicos, adaptativos, algoritmos meméticos celulares), en la adaptacién de algunos
de los modelos desarrollados a nuevos dominios a los que no se habian aplicado los cGAs, y en la bisqueda
de modelos paralelos eficientes.

Creemos que una metodologia muy apropiada para mejorar el comportamiento de una heuristica
es trabajar sobre sus principios de funcionamiento. Para ello, es necesario estudiar y caracterizar el
algoritmo tedricamente, aunque muchos investigadores no consideren este importante paso. Nosotros, en
cambio, si realizamos este estudio en nuestras investigaciones (ver Seccién 4.1 y el Capitulo 5). Quizés
la caracteristica que influye mas notablemente en el comportamiento de un algoritmo de optimizacién
sea la relacion entre exploracién y explotacion que éste aplica sobre el espacio de bisqueda. Estas, son
dos caracteristicas contrapuestas (es decir, que estdn en conflicto entre si) que deben convivir en el
algoritmo para alcanzar el éxito. Como ya se ha comentado con anterioridad, una heuristica con una
elevada capacidad de explotacion convergerda muy pronto hacia un éptimo local, del que seguramente
no podra escapar. Por el contrario, si el algoritmo potencia demasiado la exploracion del espacio de
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Figura 4.1: Extensiones y mejoras que planteamos hacer sobre un ¢GA candnico en nuestra propuesta
de solucién al problema considerado en esta tesis.

bisqueda, serd capaz de recorrer una parte importante del espacio de soluciones del problema, pero
no podré profundizar en ninguna regién, por lo que, probablemente, encontrara soluciones de calidad
pobre. Un equilibrio adecuado entre exploracién y explotacién le permitird al algoritmo recorrer un
amplio espectro del espacio de biisqueda (exploracién), profundizando en las zonas més prometedoras
(explotacién). Asi mismo, es deseable que el algoritmo mantenga en todo momento su capacidad de
exploracién ya que sera la responsable de permitir a la heuristica escapar de 6ptimos locales.

Por todo esto es por lo que en este trabajo ponemos un especial esfuerzo en el estudio teérico del
comportamiento de los ¢cGAs, y por lo que proponemos algunos nuevos modelos que tratan de mejorar
el equilibrio entre exploracion y explotacién de estos algoritmos. De esta forma, pretendemos desarrollar
mejoras algoritmicas al modelo canénico de cGA que nos permitan obtener un rendimiento superior al de
éstos. Las extensiones propuestas siguen distintas filosofias generales para conseguir algoritmos eficientes
y precisos al mismo tiempo. Ademds, dichas mejoras algoritmicas son con frecuencia acumulativas, lo
que significa por ejemplo que podemos combinar las ventajas de dos de nuestras propuestas en otros
nuevos algoritmos en el futuro (por ejemplo, cEDAs meméticos, cEDAs adaptativos o ¢cGAs paralelos
multi-objetivo). Los modelos algoritmicos que proponemos se resumen a continuacién:
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cGAs adaptativos. Proponemos en el Capitulo 6 tres nuevos algoritmos que ajustan automatica-
mente el equilibrio entre exploracién y explotacién en funcién de la velocidad de convergencia de
la poblacién. De esta forma, si la poblacion converge demasiado rapidamente, se potenciara la
exploracién del algoritmo para ralentizar la pérdida de diversidad, mientras que si la convergencia
es lenta, se pondra mayor énfasis en la explotacion local de las soluciones. Se han utilizado tres
métodos diferentes para medir la velocidad de convergencia de la poblacién, dando lugar a los tres
c¢GAs propuestos: AF ¢GA, en el que la velocidad de convergencia se mide segtin la media de los
valores de fitness de los individuos de la poblacién, PH ¢cGA, en cuyo caso se utiliza la entropia de
la poblacion, y AF+PH cGA, que utiliza los dos valores, fitness medio y entropia.

cGAs Jerarquicos. Se presenta en el Capitulo 7 un nuevo modelo de ¢cGA para mejorar el
equilibrio entre exploracién y explotacién del cGA candnico. En este caso, se establece una jerarquia
en la poblacién colocando a las soluciones en una disposicién de niveles piramidal, de forma que los
mejores individuos se encuentran en el centro de la poblacién (nivel més bajo), y cuanto més nos
alejemos del centro (ascendemos de nivel) peores serdn los individuos. Con esta jerarquia logramos
potenciar la explotacién de las mejores soluciones, mientras que en los niveles altos de la jerarquia
mantenemos la diversidad de soluciones.

EDASs celulares. Para el estudio realizado en el Capitulo 8 nos planteamos que puede ser intere-
sante exportar las ventajas que tiene el modelo celular a otras familias de EAs distintas de los
GAs. En este caso, hemos propuesto un nuevo modelo algoritmico de EDA en el que la poblacién
se encuentra estructurada en una malla toroidal. Se trata del primer EDA celular.

Algoritmos meméticos celulares (cMAS). Los algoritmos meméticos son algoritmos altamente
especializados. En ellos se utiliza informacion del problema a resolver en la representacién de los
individuos o los operadores de variacion, por ejemplo. Ademas, suelen incorporar un método de
busqueda local que ayude a refinar las soluciones. En el Capitulo 9 presentamos el primer cMA en
la literatura, segin nuestro conocimiento. El algoritmo desarrollado ha sido aplicado al problema
SAT (una descripcién del problema estd disponible en el Apéndice A). Ademds, proponemos el
estudio de otro cMA para el caso del problema de rutas de vehiculos en el Capitulo 13.

cGAs paralelos. En el Capitulo 10 proponemos dos nuevos modelos paralelos de cGAs. Uno de
ellos esta disefiado para ejecutarse en redes de drea local y es fiel al modelo de ¢cGA candnico,
mientas que el otro es un modelo distribuido en islas, dentro de las cuales se ejecutan cGAs. Este
segundo modelo esta diseniado para ejecutarse en entornos de grid computing.

cGAs Multi-objetivo. También se han realizado dos propuestas de cGAs al dominio de la opti-
mizacién multi-objetivo: MOCell (Capitulo 11) y c MOGA (Capitulo 15). MOCell es una evolucién
de cMOGA que logra obtener mejores resultados, pero que (atin) no estd preparado para traba-
jar con individuos heterogéneos (con genes de distintos tipos), como se requiere en el problema
abordado en el Capitulo 15.

cGAs en dominios continuos. Por ultimo, gracias a las caracteristicas de los GAs, podemos
aplicar nuestro algoritmo a algunos otros dominios de optimizacion simplemente definiendo un
nuevo tipo de individuo para tal dominio. En el Capitulo 14 hemos sacado provecho de esta
propiedad aplicando JCell al dominio de optimizacién continua.
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4.3. Evaluacion de los Resultados

Como ya se ha comentado en varias ocasiones a lo largo de este documento, el trabajo realizado
durante esta tesis consiste en la propuesta y evaluaciéon de nuevas técnicas y mejoras algoritmicas sobre
¢GAs. Como es sabido, los GAs pertenecen al campo de las metaheuristicas debido a que son técnicas no
deterministas. Esto implica que dos ejecuciones del mismo algoritmo sobre un problema dado no tienen
por qué encontrar la misma solucién. Esta propiedad caracteristica de las metaheuristicas supone un
problema importante para los investigadores a la hora de evaluar sus resultados y, por tanto, a la hora
de comparar su algoritmo con otros algoritmos existentes.

Existen algunos trabajos que abordan el andlisis tedérico para un gran nimero de heuristicas y pro-
blemas [138, 159]; pero dada la dificultad que entrafia este tipo de anélisis tedrico, tradicionalmente se
analiza el comportamiento de los algoritmos mediante comparaciones empiricas. Para ello, las técnicas
estudiadas se aplican a un amplio rango de problemas bien conocidos de diversas caracteristicas. De esta
manera, los algoritmos se pueden comparar en funcién de la calidad de las soluciones obtenidas y del
esfuerzo computacional empleado en encontrarlas. Este esfuerzo lo calculamos en términos del niimero
de evaluaciones de la funcién de fitness realizado durante la btsqueda.

A lo largo de los estudios realizados en esta tesis doctoral, siempre se ha tratado de seguir una misma
metodologia. Esta metodologia puede dividirse en tres etapas o pasos principales:

1. El primer punto consiste en la definicién de los objetivos que se pretenden alcanzar, de las instancias
de problemas sobre las que vamos a trabajar, y de los factores en los que nos centraremos para
evaluar y analizar nuestros resultados.

2. Una vez hecho esto, el segundo paso sera definir las métricas que utilizaremos para medir los
resultados, ejecutar los experimentos para obtener dichos resultados, y analizar los datos obtenidos.
En las secciones 4.3.1 y 4.3.2 se presentan las métricas que hemos utilizado en nuestro trabajo,
asi como la metodologia empleada para analizar los resultados.

3. Por ultimo, consideramos que es muy importante dar informacién de cémo se han realizado los
experimentos, con el fin de que puedan ser reproducidos por otros investigadores. Para ello, se debe
facilitar toda la informacién relativa a los algoritmos utilizados (cédigo, pardmetros, etc.), a los
problemas estudiados (instancias, tamano, caracteristicas, referencias, etc.), e incluso al entorno
de ejecucién (memoria, procesador, sistema operativo, lenguaje de programacion, etc.). La forma
en la que se presenta en un trabajo toda la informacién es de gran importancia. Esta informacién
se debe mostrar de manera que resulte ficilmente asimilable por el lector sin penalizar la claridad
de los contenidos, para asi evitar cualquier tipo de confusién por parte del lector.

4.3.1. EIl Caso Mono-Objetivo

Debido a la naturaleza no determinista de los algoritmos estudiados, las comparaciones sobre los
resultados de una 1nica ejecucién no son consistentes, por lo que deben ser realizadas sobre un conjunto
grande de resultados, obtenidos tras realizar un elevado niimero de ejecuciones independientes del al-
goritmo sobre el problema dado. Para poder realizar las comparaciones sobre los resultados obtenidos
debemos recurrir al uso de funciones estadisticas. En la literatura, tradicionalmente se han empleado
funciones estadisticas muy sencillas, tales como la media de los valores obtenidos, la mediana, o la mejor
y peor soluciones encontradas por la técnica estudiada. Pero estos no son valores concluyentes, y pueden
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Figura 4.2: Esquema del proceso de evaluacion de resultados.

llevar a interpretaciones erréneas de los resultados. Por tanto, debemos recurrir a estudios estadisti-
cos que nos permitan asegurar que los resultados y comparaciones presentados en nuestros estudios
son significativos.

Con el fin de obtener resultados con significancia estadistica, los investigadores suelen recurrir al uso
de ¢-tests o analisis de varianza (ANOVA). El uso de estas funciones estadisticas nos permite determinar
si los efectos observados en los resultados obtenidos son significativos o si, por el contrario, son debidos
a errores en el muestreo realizado. Pero el uso de la funcion ANOVA sobre cualquier distribucién de
datos no es del todo apropiado, puesto que en el caso de una distribucién no normal de datos puede ser
erréneo el resultado. En este caso, seria mas correcto aplicar un test de Kruskal-Wallis.

En la Figura 4.2 presentamos la metodologia seguida para la evaluacién e interpretacién de los
resultados obtenidos en los experimentos realizados a lo largo de todo el trabajo desarrollado para
esta tesis doctoral. Para obtener los resultados de nuestras pruebas se han realizado un minimo de 30
ejecuciones independientes del algoritmo sobre el problema dado, aunque en la mayoria de los estudios
aqui presentados, el nimero de ejecuciones independientes realizados asciende a 100. Una vez obtenidos
los resultados de las ejecuciones, se les aplica un test de Kolmogorov-Smirnov con el fin de comprobar si
los valores de los resultados siguen una distribucién normal (gaussiana) o no. Si la distribucién es normal,
se realiza un test de ANOVA, mientras que si no lo es, el test que aplicamos es el de Kruskal-Wallis. En
este trabajo consideramos en todo momento un nivel de confianza del 95 % (nivel de significancia del
5% o p-valor por debajo de 0.05) en nuestros tests estadisticos. Esto significa que podemos asegurar que
las diferencias son significativas (no son fruto de la casualidad) con una probabilidad del 95 %.

En algunos de los estudios desarrollados en este trabajo de tesis se utilizan problemas multi-objetivo,
que son problemas en los que se deben optimizar més de una funcién simultdneamente (los algoritmos
utilizados para este tipo de problema se denominan algoritmos multi-objetivo). Ademds, las funciones
que componen un problema multi-objetivo suelen estar en conflicto, lo que significa que mejorar uno de
los objetivos implica empeorar alguno de los demas. Por tanto, las soluciones a este tipo de problemas no
son un unico valor, sino un conjunto de puntos no dominados (para mas detalles consulte el Capitulo 11).
Es necesario, por tanto, recurrir al uso de métricas para poder comparar distintos resultados de este tipo
de problemas. La aplicacién de estas métricas nos permite comparar los algoritmos, e incluso la aplicacién
de los analisis estadisticos comentados méas arriba para poder obtener confianza estadistica en nuestras
conclusiones. En la Seccién 4.3.2 se presentan las métricas empleadas en nuestros estudios.
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4.3.2. El Caso Multi-Objetivo

Como se ha introducido previamente, en el caso de la optimizacién multi-objetivo necesitamos utilizar
métricas para poder comparar la calidad de las soluciones de distintos algoritmos. Una vez aplicadas
estas métricas, podemos proceder a realizar sobre los resultados obtenidos las mismas pruebas estadisticas
propuestas en el caso mono-objetivo. Actualmente, no existe ninguna métrica en la literatura que nos
permita asegurar la superioridad de un algoritmo multi-objetivo frente a otro para un conjunto de
problemas dado. Por tanto, se deben utilizar varias métricas que se centren en diversos aspectos de
las soluciones para comparar los algoritmos estudiados. Antes de aplicar algunas de las métricas, es
conveniente normalizar los valores sobre los que se aplican para obtener resultados fiables. Tal y como
se propone en [78] aplicamos la normalizacién con respecto al frente 6ptimo, si se conoce, o con respecto
a la mejor y peor solucién de nuestro frente en el caso de que no se conociera el éptimo. En los trabajos
realizados para esta tesis se han empleado las siguientes métricas:

= Distancia generacional — GD. Esta métrica fue introducida por Van Veldhuizen y Lamont [282]
para medir cémo de lejos estan los elementos del conjunto de vectores encontrados no dominados
del conjunto 6ptimo de Pareto; se define como:

n 2
GD = 72;‘1:1 s : (4.5)

donde n es el nimero de vectores en el conjunto de soluciones no dominadas, y d; es la distancia
Euclidea (medida en el espacio objetivo) entre cada una estas soluciones y el miembro mds cercano
del conjunto 6ptimo de Pareto. Segun esta definicién, es claro que un valor de GD = 0 significa
que todos los elementos generados estan en el conjunto 6ptimo de Pareto.

» Dispersién — A. La métrica de dispersion [80] es una medida de diversidad que cuantifica la
magnitud que alcanza la dispersién entre las soluciones obtenidas. Esta métrica se define como:

T -

— 4.6
dy+di+ (N —-1)d (46)

donde d; es la distancia Euclidea entre dos soluciones consecutivas, d es la media de estas distancias,
y dy y d; son las distancias Euclideas a las soluciones extremas (limite) del frente exacto de Pareto
en el espacio objetivo (para més detalles, consulte [80]). Esta medida toma el valor cero para una
distribucién ideal, remarcando una dispersién perfecta de las soluciones del frente de Pareto.

= Hipervolumen — HV. La métrica hipervolumen [302], que es una métrica combinada de con-
vergencia y diversidad, calcula el volumen (en el espacio de objetivos) cubierto por los miembros
de un conjunto @ de soluciones no-dominadas (la regién acotada por la linea discontinua en la
Figura 4.3, Q = {A, B,C}) para problemas en los que todos los objetivos deben ser minimizados.
Matematicamente, para cada solucion ¢ € @), un hipercubo v; se construye utilizando un punto de
referencia W (que puede estar compuesto por la peor solucién para cada objetivo, por ejemplo) y la
solucién ¢ como las esquinas de la diagonal del hipercubo. El punto de referencia se puede encontrar
simplemente construyendo un vector de los peores valores para las funciones. El hipervolumen se
calcula como el volumen de la unién de todos los hipercubos:
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Figura 4.3: El hipervolumen cercado por las soluciones no dominadas.

lQl
HV = volumen U v | - (4.7

=1

= Numero de 6ptimos de Pareto. En la resolucién de algunos problemas multi-objetivo muy

complejos, encontrar un numero alto de soluciones no dominadas puede ser una tarea realmente
dura para el algoritmo. En este sentido, el nimero de éptimos de Pareto encontrados se puede
utilizar como una medida de la capacidad del algoritmo para explorar los espacios de busqueda
definidos por el problema multi-objetivo.

Cubrimiento de conjuntos — C(A,B). La métrica del cubrimiento de conjuntos C(A, B), cal-
cula la proporcién de soluciones en B que son dominadas por soluciones de A:

c(a, By = o€ BHGUEBA e S0} (4.8)

Un valor de la métrica C(A, B) = 1 significa que todos los miembros de B son dominados por
A, mientras que C(A, B) = 0 significa que ningin miembro de B es dominado por A. De esta
forma, cuanto mayor sea C(A, B), mejor es el frente de Pareto A con respecto a B. Ya que el
operador de dominancia no es simétrico, C'(A, B) no es necesariamente igual a 1 — C(B,A), y
tanto C'(A, B) como C(B,A) deben ser calculados para entender cudntas soluciones de A son
cubiertas por B y viceversa.
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4.3.3. Algunas Definiciones Adicionales

Presentamos en esta seccion algunas definiciones que se han utilizado en nuestros estudios bien para
obtener algunos de los valores presentados en las tablas y figuras o bien en alguno de los modelos
algoritmicos. En concreto, damos las definiciones del fitness medio y de la entropia de una poblacién de
individuos, y de funciones matematicas como la desviacién estandar, la mediana y el rango intercuartilico.

Definicién 4.5 (Fitness medio f) El fitness medio de los individuos de una poblacién P de tamario
N se define como la media de la suma de los valores de fitness de todos los individuos que forman la
poblacion:

fi

i+

(4.9)

donde f; es el valor de fitness del individuo . |

Definicién 4.6 (Entropia de la poblacién H,) La entropia de una poblacidn H, se calcula como la
media de las entropias obtenidas para cada gen de los cromosomas de los individuos:

>

H, = % , (4.10)

donde H; es la entropia del conjunto de valores formados por el gen en la posicion i del cromosoma de
cada individuo i, que tiene longitud L. |

Antes de definir la desviacién estandar, necesitamos conocer el concepto de varianza, que se da a
continuacion:

Definicién 4.7 (Varianza S) Definimos la varianza o la desviacion media cuadrdtica de una muestra
de n observaciones X1, Xo,... X, como:

= (4.11)

donde X es la media aritmética de la muestra. |

La desviacion estandar puede, pues, definirse como:

Definicién 4.8 (Desviacién estandar stdv) La desviacion estdndar se define como la raiz cuadrada
de la varianza:

(4.12)




50 Capitulo 4. Disenio Algoritmico y Experimental

Cuando se presenta alguna observacion extrema, la media se ve afectada. En este caso, resulta
apropiado utilizar la mediana, en lugar de la media, para describir el conjunto de datos:

Definicién 4.9 (mediana ) La mediana T de un conjunto ordenado de valores {x1,...,z,} es el
valor que se encuentra en el centro de una secuencia ordenada x;, siendo i = (n+1)/2. ]

Finalmente, la definicién del rango intercuartilico es:

Definicién 4.10 (rango intercuartilico IQR) El rango intercuartilico IQR es una medida de la dis-
persion de un conjunto de valores. Se calcula simplemente como la diferencia entre el tercer cuartil y el
primero:

IQR=Qs5— Q1 . (4.13)
[

4.4. Conclusiones

En este capitulo presentamos una caracterizacién generalizada de los GAs descentralizados. Tras esto,
describimos las nuevas formas teéricas de mejora de las que son susceptibles los ¢cGAs. De entre ellas,
describimos las propuestas de las que se derivan los modelos estudiados en los capitulos siguientes.

Por otro lado, mostramos en la segunda parte del capitulo la metodologia que hemos seguido para
analizar los resultados obtenidos, asi como para comparar nuestros algoritmos con otros previamente
existentes. La razon de la descripcion de esta metodologia se basa en que un mal planteamiento en la
evaluacién de los resultados puede llevar a resultados inconsistentes o erréneos.



Capitulo 5

Nueva Propuesta Teodrica: Estudios
sobre la Presion de Seleccion en cGAs

Para introducir el necesario contenido tedrico de base en esta tesis caracterizamos en este capitulo la
presién que ejerce la seleccion del algoritmo sobre la poblacién, una propiedad bésica que influye en su
comportamiento de manera muy importante. Como hemos mencionado, cualquier algoritmo requiere un
adecuado equilibrio entre exploracién y explotacion para resultar til en la practica. En algoritmos basa-
dos en poblacién la presion selectiva es un aspecto clave que representa este equilibrio en gran manera.

Las variaciones en la forma de la topologia y la definicién de vecindad pueden dar lugar a infinidad
de algoritmos distintos, pero es posible un estudio metodolégico mediante la definicién de un radio
para la forma de la poblacién y el vecindario (definido en la Seccién 2.5.2). La relacién entre ambos,
llamada ratio (ver Seccién 2.5.2), define las caracteristicas de la bisqueda, ya que tiene influencia sobre
el equilibrio entre exploracion y explotacion que aplica el algoritmo sobre la poblaciéon de soluciones.

Existen muy pocos trabajos que traten de caracterizar el comportamiento de los cGAs. Algunos de
ellos proponen ecuaciones matematicas que modelan el comportamiento de la presién de seleccion del
algoritmo, pero no existe en la actualidad ningiin modelo matemético que se ajuste bien a la curva de
la presion de seleccion de ¢cGAs con poblaciones rectangulares. Nosotros en este trabajo hacemos este
estudio tanto en el campo tedrico como en el practico.

En este capitulo definiremos los conceptos de presién de seleccién y el tiempo de takeover (en la
Seccién 5.1). Tras esto, realizaremos en la Seccién 5.2 un estudio teérico del comportamiento de los
¢GAs en funcién de su ratio, presentaremos y analizaremos los modelos matematicos existentes en la
literatura para aproximar el comportamiento de los ¢cGAs, y proporcionaremos dos nuevos modelos
matematicos que permiten predecir la presion de seleccién de un cGA en funcién del valor de su ratio.
Finalmente, contrastaremos en la Seccién 5.3 los resultados tedricos obtenidos mediante el estudio del
comportamiento de varios cGAs con distintas ratios sobre un conjunto de siete tipos de problemas de
complejidad considerable (pertenecientes a los campos de la optimizacién numérica y combinatoria) que
sustentaran nuestras conclusiones. Veremos que es dificil decidir cudl es la mejor ratio segin la familia
de problemas.

o1
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Figura 5.1: Curvas de crecimiento del mejor individuo para dos cGAs con formas de vecindario y
poblacion diferentes, pero teniendo valores de ratio similares.

5.1. La Presion de Seleccion

La presion de seleccion esta relacionada con el concepto del tiempo de takeover, que se define como
el tiempo necesario para que un unico (mejor) individuo colonice la poblacién completa con copias de
él mismo utilizdndose tinicamente el operador de seleccién [122, 243]. Tiempos de takeover menores son
indicativos de una intensidad mayor en la seleccién aplicada por el algoritmo sobre la poblacién (una
mayor presién de seleccién) y, por tanto, una mayor velocidad de convergencia del algoritmo.

Los algoritmos que tienen un valor de la ratio parecido muestran una presion de selecciéon similar,
como se concluye en [247]. En la Figura 5.1 mostramos el comportamiento similar de dos algoritmos
celulares con diferentes radios de vecindario y poblacién, pero con valores de la ratio similares. Los
algoritmos de la grafica usan un vecindario NEWS con una poblacién de 32 x 32 individuos, y un
vecindario C21 con una poblacién de 64 x 64 individuos. El eje de ordenadas representa la proporcién
de la poblacién formada por copias del mejor individuo en funcién del tiempo.

Por tanto, resulta muy interesante estudiar cémo influyen algunos pardametros del cGA en el com-
portamiento de busqueda del algoritmo. En concreto, la politica de actualizaciéon de los individuos de
la poblacién es un parametro influyente en la presién de seleccion del algoritmo que ha sido estudiado
tedricamente en trabajos previos a esta tesis [116, 119]. Asi, si mantenemos la forma del vecindario y
de la malla constantes (por ejemplo, L5 y una poblacién cuadrada) pero utilizamos diversas politicas de
actualizacién de los individuos, podemos apreciar distintos comportamientos del algoritmo. De hecho,
se puede observar en la Figura 5.2 que la presién de seleccién global inducida por las diversas politicas
asincronas se encuentran en una zona intermedia entre los limites del caso sincrono y el de la elevada
presion de seleccién del caso panmictico. Por tanto, variando la politica de actualizaciéon de los indi-
viduos podemos influir en las capacidades de exploracién o explotacion de la busqueda realizada por el
algoritmo. La grafica mostrada en dicha figura ha sido obtenida tras hacer la media de 100 ejecuciones
independientes, utilizando una selecciéon por torneo binario sobre una poblacién de 32 x 32 individuos
con un vecindario L5. La seleccién por torneo binario consiste en elegir aleatoriamente dos individuos
del vecindario y escoger el de mayor calidad.
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Figura 5.2: Presién de seleccién de varios ¢GAs Figura 5.3: Presién de seleccién de varios cGAs
idénticos, pero con distintas politicas de actua- idénticos, pero con distintas politicas de actua-
lizacién. Seleccién por torneo binario. lizacién. Seleccién por ruleta.

Otro parametro que influye en la presion de seleccién de un ¢cGA es el operador de seleccién de los
padres. Los cGAs de las gréficas de la presién de seleccién mostradas en la Figura 5.2 utilizan seleccién
por torneo binario. Se pueden apreciar las diferencias con las curvas mostradas en la Figura 5.3, que se
corresponden con la presién de seleccion de exactamente los mismos algoritmos, pero con la salvedad
de que en este caso se usa el operador de seleccién por ruleta. Puede comprobarse observando ambas
figuras que el uso del operador de la ruleta induce una menor presién de seleccién (tiempos de takeover
mayores) en el algoritmo que el torneo binario.

En esta tesis, proponemos también el estudio de la influencia de la ratio entre los radios de vecindario
y poblacién sobre la presién de selecciéon de un ¢cGA [20, 87]. Para ello, calculamos la grafica de la presién
de seleccién para varios cGAs que difieren entre ellos tinicamente en la forma de la poblacién utilizada,
mientras que el tamano permanece constante. Debemos remarcar que, dado que no se incluyen los
operadores, los resultados para los cGAs presentados tienen ademéds una amplia extensién a otros cGAs,
por lo que en muchas ocasiones los mencionamos para recordar este interesante hecho. En la Figura 5.4 se
muestra la presién de seleccién de diferentes cGAs sincronos utilizando el vecindario L5 y las 6 posibles
formas de malla para una poblacién compuesta de 1024 individuos. Al igual que en el caso de los cGAs
asincronos, los datos han sido obtenidos tras calcular la media de 100 ejecuciones independientes de cada
algoritmo. Nétese que la presién de seleccion inducida sobre mallas rectangulares en cGAs sincronos se
encuentra por debajo de la curva del caso del cGA sincrono utilizando la malla cuadrada (poblacién
de 32 x 32 individuos), lo que significa que las mallas mds estrechas favorecen un estilo de bisqueda
mas explorativo. En el caso de la Figura 5.4, debe tenerse en cuenta que las diferencias en el eje de las
abscisas estan dispuestas en escala logaritmica.
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Figura 5.4: Presion de seleccion de varios cGAs idénticos pero con distinta forma de la poblacién.

5.2. Estudio Tedrico

Ademaés del tiempo de takeover, otro aspecto importante para analizar el comportamiento de un
EA son las curvas de crecimiento. En [24] se caracteriza el comportamiento de EAs distribuidos en
términos del tiempo de takeover y de las curvas de crecimiento en funcién del porcentaje y la frecuencia
de migracién de individuos entre las islas.

Como se comenté en el Capitulo 3, se han realizado varios estudios tratando de caracterizar
matematicamente el comportamiento de los GAs celulares, pero sélo uno de ellos contempla la posi-
bilidad del uso de poblaciones rectangulares [119]. Como se puede ver en la Figura 5.4, la ratio entre el
vecindario y la poblacién influye marcadamente en el comportamiento del cGA. Si mantenemos constante
el vecindario utilizado, cambiar la forma de la poblacién implica el cambio en el valor de la ratio. En esta
seccién, estudiaremos los modelos existentes para aproximar el comportamiento de un ¢GA, tras lo cual
propondremos dos nuevos modelos (polinémico y probabilistico) para caracterizar matemdticamente la
curva de crecimiento de un ¢GA en funcién del valor de la ratio. Para ello, mantenemos constante du-
rante todo nuestro estudio la forma del vecindario (empleamos el vecindario NEWS), y caracterizamos
el comportamiento del cGA en funcién de la forma de la poblacién utilizada.

5.2.1. Aproximacion al Modelo Determinista

Si consideramos un comportamiento determinista en la presion de seleccién de un cGA el mejor vecino
de cada individuo serd seleccionado siempre, por lo que si un individuo tiene un vecino de fitness alto,
pasara a formar parte del conjunto de mejores individuos en la siguiente generaciéon. Como consecuencia,
sélo se expanden los individuos de fitness alto por las celdas que se encuentran en el limite de la regién
de mejores individuos, y lo hacen con una probabilidad del 100 %, tal y como se muestra en la Figura 5.5.
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(a) Crecimiento cuadratico

(b) Saturacién

Figura 5.5: Crecimiento determinista de un cEA con poblacién cuadrada.

Por tanto, la proporcién del mejor individuo crece de forma cuadratica hasta que se alcanzan los
limites de la malla de la poblacién (dltima imagen de la Figura 5.5a). Esto sucede en el tiempo ¢/,
cuando N(t') = K/2, es decir, cuando la mitad de las celdas de la poblacién contienen una copia del
mejor individuo (K es el tamafo de la poblacién). Tras esto, la tasa de crecimiento disminuye de la
misma forma en que antes se incrementaba, como se muestra en la Figura 5.6.

at? sit<T/2,
N(t) = ) ‘ (5.1)
—a(t—T)*+1 en otro caso.

Podemos dar una definicién de la curva de crecimiento con la Ecuacién 5.1, donde se asume por
simplicidad que N(0) = 0. La tasa de crecimiento viene dada por el pardmetro de ajuste a. Durante la
primera mitad del proceso de takeover, t < T'/2 (siendo T el tiempo total de takeover), el crecimiento es
cuadratico. En el caso de la segunda mitad la curva decrece en la misma proporcién en la que crecié con
anterioridad.

Numero de Mejores Individuos
w| R

0 Curva de Takeover 1
2 cuadratica

0 T/2 T
Tiempo de Takeover

Figura 5.6: Suponiendo un comportamiento determinista de la presién de seleccién, la proporcién del
mejor individuo crece de forma cuadratica durante la mitad del proceso, y después desciende a la misma
velocidad con la que crecié.
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Figura 5.7: Crecimiento determinista de un cEA con poblacién rectangular.
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En el caso de utilizar una poblacion rectangular, la curva de crecimiento cambia. Como se puede ver
en la Figura 5.7, la proporcién del mejor individuo en la poblacién sigue, como en el caso de la malla
cuadrada, un crecimiento cuadratico hasta que se alcanzan los bordes de la poblaciéon. Para la malla
rectangular, es evidente que no se pueden alcanzar simultdneamente los cuatro bordes de la poblacién,
sino que se alcanzaran en primer lugar los bordes de la poblacién por la parte estrecha. El crecimiento
de la proporcién del mejor individuo de la poblacién desde que se alcanzan los dos primeros bordes de la
poblacién (por la parte estrecha) hasta que se alcanzan los otros (por la parte ancha) es lineal. Tras esto,
la curva decrece en la misma proporcién en que se incrementaba en la primera parte del crecimiento,
como sucedia en el caso de la malla cuadrada. En la Figura 5.8 se muestra una grafica de la presién
de seleccién de un ¢cGA con una poblacién rectangular cuando el crecimiento es determinista. En ella,
puede apreciarse claramente el crecimiento lineal que se produce entre la curva de crecimiento cuadratico
inicial (Figura 5.7a) y la curva final de saturacién (Figura 5.7¢).

Por tanto, el crecimiento del nimero de mejores individuos en la poblacién es cuadréatico hasta el
momento t = M /2 (en que el mejor individuo se extiende hasta los bordes de la poblacién por la parte
estrecha, ver Figura 5.7a), siendo M < N, a partir de este momento el nimero de mejores individuos
crece de forma lineal hasta que se alcanzan los otros bordes de la poblacién (por la parte ancha, como
se ve en la Figura 5.7b), en el tiempo ¢ = N/2. Finalmente, en una tercera etapa (Figura 5.7¢c), la
curva decrece con la misma velocidad en que crecia en la primera etapa. En la Ecuacion 5.2 se define
matematicamente la curva de crecimiento teérica mostrada en la Figura 5.8.

at? sit< M/2
N(t) = { bt sit< N/2 , (5.2)
—a(T —t)?+1 en otro caso .

5.2.2. Modelos Existentes de Aproximacion al Comportamiento Real de cGAs

En esta seccién estudiamos diversas aproximaciones a la curva de la presién de seleccion de los
¢GAs con distintas formas de poblacién bidimensionales. Para ello, utilizamos los principales modelos
existentes: el modelo logistico propuesto por Sarma y De Jong en [246], el modelo basado en hipergrafos
propuesto por Sprave en [260], y el modelo propuesto por Giacobini et al. [119].
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Figura 5.8: Crecimiento del mejor individuo en un ¢GA con poblacién MxN (M<N), suponiendo un
comportamiento determinista en la presién de seleccion.

Como se puede ver en la Tabla 5.1, el cGA que pretendemos aproximar en esta seccién estd compuesto
por una poblacién de alrededor de 4096 individuos, y se han estudiado 25 formas de mallas toroidales
distintas para albergar los individuos. Uno de los padres es siempre el individuo actual, mientras que
el otro es elegido por torneo binario. Como se ha dicho anteriormente, en el estudio de la presién de
seleccién de un algoritmo no se emplean operadores de recombinacién ni mutacién, y el individuo es
sustituido por el mejor de los padres si es mejor que el individuo actual.

El error ha sido calculado como la media para todas las distintas poblaciones del error cuadratico
medio del modelo aproximado con respecto a los datos experimentales. Es decir, sean los vectores d y b
los valores obtenidos por nuestra aproximacién y por el cGA, respectivamente, el error A entre nuestra
aproximacién y el cGA para las 25 poblaciones estudiadas se define como:

B S22  ECM(modelo;)
B 25

A

1
; ECM(modelo) = 7

l
Z(@'[i] —Bli))* (5.3)

siendo [ la longitud de los vectores @ y b.

Tabla 5.1: Parametrizacién utilizada en los cGAs.

Tamano de la Poblacion ~4096 Individuos

Seleccion de los Padres Individuo Actual + Torneo Binario
Recombinacion ninguna

Mutacion ninguna

Reemplazo Reempl_si_Mejor

Fitness Mejores Individuos 1.0
Fitness Peores Individuos 0.0
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Aproximacion Logistica

En esta seccién vamos a mostrar el comportamiento de la funcién logistica propuesta por Sarma y De
Jong en [246] para aproximar la curva de la presién de seleccién de los ¢GAs. La funcién propuesta en
ese trabajo —LOG(t) en la Ecuacién 5.4— result6 ser una buena aproximacién para cGAs con poblaciones
cuadradas, pero en cambio no funciona bien en el caso de utilizar poblaciones rectangulares, como se
puede ver en la Figura 5.9. Con el fin de mejorar la aproximacién de la funcién logistica para las
poblaciones rectangulares, se ha probado en este estudio anadir un parametro mas a dicha funcién,
obteniendo LOG2(t) como resultado.

1 1
; LOG2(t) =
—a 1 b - 1 M —at
1+<‘P%0)_1)'e ' th-1)-e

En la Figura 5.9 se muestran las curvas obtenidas con los dos modelos logisticos junto con la del cGA.
Como se puede ver, LOG2 (con error A = 9.5446 - 10~%) se aproxima mucho mejor a la curva del cGA
que LOG (A = 2.4303 - 1072). De cualquier forma, ninguna de las dos funciones logisticas se aproxima
con exactitud a la curva del cGA, sobre todo en el caso de las poblaciones rectangulares (ratios 0.003 y
0.0158).

LOG(t) = (5.4)
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Figura 5.9: Aproximacién de los dos modelos logisticos a las curvas de convergencia de tres cGAs.

El Modelo de Hipergrafos

Sprave desarrolld en [260] un método para estimar la curva de crecimiento de la presién de seleccion
basado en hipergrafos. Para utilizar este método, es necesario calcular del didmetro de la estructura
de la poblacién y la probabilidad de la distribucién inducida por el operador de seleccién. De hecho,
Chakraborty et al. calcularon previamente [54] las probabilidades de éxito (psciect) de los operadores de
seleccién més conocidos, lo que representa un aspecto importante para ser utilizado en el modelo de
hipergrafos.

Se han utilizado en este estudio dos definiciones diferentes de la probabilidad de éxito del operador
de seleccién por torneo binario —ver la Ecuacién 5.5—. Una de ellas (pselect ) €8 la propuesta en [54], donde
N representa el tamano de la poblacién e i es el nimero de mejores individuos en la poblacién. Por
otro lado, pPselect2 €S una adaptacion que se propone en este trabajo para mejorar la aproximacién del
modelo de hipergrafos, donde s es la probabilidad de que el individuo dado sea de fitness elevado, y es
un valor que no es necesario calcular especificamente para esta funcién, sino que se calcula al aproximar
la presién de seleccién siguiendo el modelo de hipergrafos, que se puede consultar en [260].
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En la Figura 5.10 mostramos la aproximacién de los dos modelos de hipergrafos propuestos, HG1
(en el que usamos pPselect) ¥ HG2 (que utiliza la modificacién propuesta pselect2), al comportamiento
del ¢cGA en tres poblaciones distintas. Como se puede ver, el modelo HG2 (con A = 1.9859 - 1072) se
aproxima mejor a la curva del cGA que HG1 (A = 4.2969 - 10~2). En cualquier caso, las aproximaciones
que realizan estos dos modelos distan ain del comportamiento real del cGA, al igual que sucedié con
las funciones logisticas. De todas formas, observamos que las curvas obtenidas con HG1 y HG2 tienen
formas similares a las del cGA, aunque no se aproximen con exactitud.
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Figura 5.10: Aproximacion de los modelos basados en hipergrafos a las curvas de convergencia de tres cGAs.

Recurrencia Probabilistica de Giacobini et al.

De entre los modelos propuestos en [119], destacamos en esta seccién el caso del ¢cGA sincrono con
una poblacién toroidal, que definen los autores con la siguiente ecuacién de recurrencia:

T(0) =1

T(t) = T(t — 1)+4.p27vT(ft2—1> si T(t) < M2)2 (5.6)
T =Tt—-1)+2-(M—1)-pa+p siT(t)<N-M-—M?*/4
Tt)=T(t—1)+4 -p3y/n—T(t—1) en otro caso

donde la dimensién de la poblacién es n = M x N, con M < N,y p; y p2 son las probabilidades de
éxito (de que uno de los mejores individuos del vecindario sea seleccionado) si hay 1 6 2 individuos de
fitness alto en el vecindario, respectivamente. Para el caso que nos ocupa, en el que queremos modelar el
comportamiento de un cGA con seleccién por torneo binario, los valores que toman estas probabilidades
son p1 = 9/25 y pa = 16/25.

En la Figura 5.11 se puede apreciar que la aproximacién propuesta por Giacobini et al. en [119] es,
con diferencia, la que mejor se aproxima de los modelos existentes en la literatura, obteniendo un error

medio A = 7.6735 - 10~%.
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Figura 5.11: Aproximacién de la recurrencia probabilistica de Giacobini et al. a las curvas de convergencia
de tres cGAs.

5.2.3. Dos Nuevos Modelos de Aproximacién

En esta seccién investigamos dos nuevos modelos matematicos que nos permitan predecir la curva de
la presion de seleccién de un ¢GA con una mayor precisién que los existentes en la literatura, presentados
en la Seccion 5.2.2. Los dos nuevos modelos propuestos estan basados en un polinomio de grado 3 y un
modelo probabilistico.

Aproximacion Polinémica

Tras los estudios realizados en la Seccién 5.2.2, parece claro que la presion de seleccion de los cGAs
estudiados con poblaciones rectangulares no sigue un modelo logistico. Por tanto, nos proponemos en esta
seccion aproximar el comportamiento del cGA utilizando un polinomio de grado 3 con cuatro parametros
de la forma: POL3(t) = at® + bt? + ct + d. Como se muestra en la Figura 5.12, POL3 se aproxima al
comportamiento del cGA mejor que cualquiera de los modelos previamente existentes, ya que el error
medio cometido por POL3 es A = 9.8627 - 107°, un orden de magnitud menor que el mejor de los
modelos existentes previamente: el propuesto por Giacobini et al., con A = 7.6735 - 10~%.

Sin embargo, POL3 cuenta con el inconveniente de estar en funciéon de cuatro parametros, cuyos
valores son independientes de las caracteristicas del algoritmo a aproximar, a diferencia del modelo
propuesto por Giacobini et al., que estd definido en funcién de la forma de la poblacién y de la proba-
bilidad de éxito del operador de seleccién. Por ello, se trata en la Ecuacién 5.7 de dar un polinomio de
grado 3 que esté en funcién del tamano de la poblacién y de la ratio entre los tamanos de poblacion y
vecindario, y que se aproxime lo mejor posible a la curva de la presién de seleccién del cGA (n es el
tamarfio de la poblacién). El ajuste de este polinomio a la curva del cGA es algo peor que en el caso de
POL3 (error A = 2.1609 - 10~* de POL frente a A = 9.8627 - 10~ en el caso de POL3), pero sigue
siendo mejor que el obtenido con la funcién de Giacobini et al. Sin embargo, este modelo polinémico
tiene el problema de ser poco intuitivo y, ademéas, no contempla el uso de otros operadores de seleccion.

POL(t) = f?’.anatiOG 4 15)T.nrautio5 t* + (=4 - n - ratio® 4 0.35 - ratio) - t + ratio . (5.7)
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Figura 5.12: Aproximacién de los dos modelos polinémicos a las curvas de convergencia de tres cGAs.

Modelo Probabilistico

Nos proponemos en esta seccion obtener un modelo matematico no parametrizado y que sea capaz
de aproximarse con el menor error posible a la curva de la presién de seleccién de cGAs reales con
diferentes operadores de seleccién y distintas formas de la malla. El modelo matematico que proponemos
estd basado en probabilidades, como se puede ver en la Ecuacién 5.8.

Como se propuso en la Seccién 5.2.1, dividimos la curva de la presién de seleccién de un cGA en
tres tramos. Esto nos permite aproximar nuestra funcién para el caso de las poblaciones con formas
tanto cuadradas como rectangulares. En el caso de un modelo real, debe tenerse en cuenta que el uso
de diferentes métodos de seleccién implica una distinta expansién del niimero de mejores individuos por
la poblacién. Como consecuencia, la velocidad de expansién de las mejores soluciones por la poblacién
es menor que en el caso determinista, y depende del método de seleccién utilizado. Por lo tanto, los
limites de transicién entre las diferentes funciones que forman el modelo que fueron fijados en el caso
determinista deben ponderarse por un factor dependiente del método de seleccién empleado. Se le ha
llamado a este factor v, y es un pardmetro que representa la velocidad con la que se expanden los
mejores individuos por la poblacién. Este pardmetro se define como el inverso de la probabilidad de
que un individuo de fitness bajo situado en la frontera con el conjunto de mejores individuos pase a
formar parte de este conjunto en la siguiente generacién. En la Ecuacién 5.8 se presenta el nuevo modelo
propuesto, donde por simplicidad no se ha especificado que N(0) = 1.

La primera funcién trata de aproximar la curva desde ¢ = 0 hasta el momento ¢t = v- M /2 (suponiendo
que M < N), momento en el que los bordes de la expansién de los mejores individuos de la poblacién
se conectan (por el camino méds corto). Desde este punto, y hasta el momento en el que el conjunto de
mejores individuos se conecte por el camino mds largo ¢ = v - N/2, el ntimero de individuos de fitness
bajo que pasaran a ser de fitness alto en cada generacién sigue un crecimiento lineal. Finalmente, el
tercer tramo de nuestra aproximacién es una funcién de saturaciéon que termina cuando no quede en la
poblacién ningin individuo de fitness bajo.

Tt—=1)+4-(t=1)-(p2-ps+2-(1=p2) p2-p1) +4:p2-pr t< v,
T(t—1)+2-M-p2+2-p2-p Moo<t<f v,
T(t) = | M51) -1 (5.8)

M-1

Tt -1 4-
(t-1)+ .

>

Jj=0

{

J —j) “(p24+4-(1—p2)-p2-p1) en otro caso .
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En las siguientes secciones, definimos los valores de los pardmetros empleados en la Ecuacién 5.8
para 75 cGAs diferentes, con 25 formas distintas de poblacién (con un tamano de 4096 individuos),
utilizando el vecindario NEWS. En estos algoritmos, se considera que uno de los padres es siempre el
propio individuo, mientras que el otro padre puede ser seleccionado por los métodos de la ruleta, torneo
u ordenacion lineal. Ademads, calculamos el error de nuestra aproximacién con respecto a los datos
obtenidos por el algoritmo, y presentamos algunas figuras para mostrar graficamente cémo se ajusta
nuestra aproximacion al comportamiento real del algoritmo.

Seleccion por Ruleta

La seleccién por ruleta consiste en seleccionar, de entre todos los individuos del vecindario, a cada
padre con una cierta probabilidad, que estd definida como la relacién entre su valor de fitness y la suma
total de los valores de fitness de todos los individuos de la vecindad. Matemé&ticamente, se muestra en
la Ecuacién 5.9 la probabilidad de que un individuo ¢ sea seleccionado como padre cuando se utiliza la
seleccién por ruleta.

fitness(i)

Z fitness(j)

j€Vecindario

(5.9)

En el caso del estudio de la presién de seleccién, sélo existen dos posibles valores de fitness que pueden
tomar los individuos. Estos valores son 1.0 y 0.0. Por tanto, segin la Ecuacién 5.9, la probabilidad de
que un individuo de fitness bajo (con fitness = 0.0) sea seleccionado por el método de la ruleta es 0.0, por
lo que si existe algtin vecino de fitness alto (con fitness = 1.0) en el vecindario del individuo considerado,
éste (u otro con el mismo valor de fitness en el caso de que existieran mds) sera seleccionado como padre
con toda seguridad. Por lo tanto, tanto p; como ps tendran valor 1.0 en este modelo y, por consiguiente
v = 1.0. Como consecuencia, ya que tanto p; como ps toman el valor 1.0 al utilizar la selecciéon por
ruleta, el algoritmo mostrard un comportamiento determinista.

En la Figura 5.13 se muestra la aproximacién obtenida por la funcién probabilistica propuesta a las
curvas de la presién de seleccién de cuatro cGAs con distintas poblaciones, seleccionados de entre los
25 algoritmos estudiados. Como se puede apreciar, el ajuste obtenido es bastante preciso en los cuatro
casos, siendo el error medio obtenido para todas las poblaciones A = 1.4904-107%, que es cuatro 6rdenes
de magnitud menor que el error obtenido por la recurrencia probabilistica de Giacobini et al. cuando se
utiliza el operador de seleccién por ruleta: A = 0.0194.

Seleccion por Torneo Binario

En la seleccién por torneo binario, dos individuos son elegidos aleatoriamente del vecindario, y el
mejor de ellos es el considerado como padre. Por tanto, si existen en el vecindario dos individuos con
fitness = 1.0, la probabilidad de elegir uno de ellos como padre es po = 16/25, mientras que si sélo
existiera un mejor individuo en el vecindario, la probabilidad de elegirlo serfa p; = 9/25. El valor de v
serd en este caso 25/16.

Se muestran en la Figura 5.14 las curvas obtenidas por la aproximacién probabilistica y el cGA para
las mismas cuatro poblaciones estudiadas en la Figura 5.13. Como se puede ver, aunque la aproximaciéon
no es tan buena como en el caso de la ruleta, consideramos que sigue siendo una importante mejora, ya
que el error cometido es A = 2.5788-10~%, menor que la mitad del error cometido en el caso del modelo
propuesto por Giacobini et al. Debe tenerse en cuenta ademds que la aproximacién en este caso es mas
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Figura 5.13: Aproximacién probabilistica a las curvas convergencia de cuatro cGAs. Seleccién por ruleta.

complicada que en el caso de utilizar la seleccién por ruleta, ya que el comportamiento del cGA no es
determinista, y de ahi la pérdida de dos érdenes de magnitud obtenida en el error cometido.

Selecciéon por Ordenaciéon Lineal

En el caso de la seleccién por ordenacion lineal, todos los individuos del vecindario son ordenados en
una lista segin su valor de fitness (de mejor a peor), y el padre serd seleccionado con una probabilidad
mayor cuanto mejor sea su clasificacién en dicha lista. En concreto, la probabilidad de que el individuo
i sea seleccionado para la fase de reemplazo es:

2-(s—Jj)

Di = s (=1 (5.10)
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Figura 5.14: Aproximacién probabilistica a las curvas convergencia de cuatro cGAs. Seleccién por torneo
binario.

donde s es el tamano del vecindario (la longitud de la clasificacién) y j es el puesto que tiene el individuo
i en la clasificacién.

Para el caso de la seleccion por ordenacién lineal, definimos las probabilidades de escoger un individuo
de fitness elevado del vecindario como p; = 2/5 y p2 = 7/10 para los casos en los que tengamos uno o
dos individuos de fitness alto en el vecindario, respectivamente.

Aligual que sucedi6 en el estudio del torneo binario, la aproximacién no es en este caso tan buena como
la que se obtuvo para la ruleta. La razén vuelve a ser la dificultad que supone modelar el comportamiento
no determinista del cGA. En la Figura 5.15 mostramos las graficas con la aproximacién del modelo al
c¢GA para las cuatro poblaciones estudiadas en las dos secciones anteriores. El error medio obtenido en
este caso es A = 4.0705 - 10™4, que se encuentra en el mismo orden de magnitud que el obtenido para
el torneo binario, y un orden de magnitud mayor que en el caso de la ruleta. Comparado con el modelo
propuesto por Giacobini et al. aplicado al caso de la seleccién por ordenacién lineal, que obtiene un error
A = 0.0017, el modelo probabilistico propuesto en esta tesis es dos érdenes de magnitud mejor.
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Figura 5.15: Aproximacion probabilistica a las curvas convergencia de cuatro cGAs. Seleccién por orde-
nacién lineal.

5.2.4. Comparacion de los Mejores Modelos

Tras el estudio realizado en las secciones 5.2.2 y 5.2.3, en esta seccion realizamos una comparacién
de los dos mejores modelos analizados. Se trata del modelo de Giacobini et al. y la aproximacién proba-
bilistica propuesta en este trabajo (en la Seccién 5.2.3). Aunque el modelo polinémico es el que mejor se
ajusta de todos los estudiados, no lo consideramos en esta secciéon debido a que es muy poco intuitivo, y
ademaés no contempla la utilizaciéon de otros métodos de seleccién distintos del torneo. Requerimos que
el modelo sea lo méas intuitivo posible porque debe ayudarnos a comprender el algoritmo y, aunque este
modelo ajusta muy bien, no ayuda a esta tarea prioritaria. Por todo esto consideramos que ese modelo
es aun susceptible de una profunda investigacion.
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Figura 5.16: Comparacion de los errores obtenidos por el modelo de Giacobini et al. y el probabilistico
presentado en esta tesis.

Por tanto, se muestra en la Figura 5.16 una comparacién de la recurrencia probabilistica propuesta
por Giacobini et al. en [119] con la aproximacién probabilistica propuesta en este trabajo de tesis. Se
muestra el error cuadratico medio —o ECM, definido en (5.3)— cometido por ambos modelos con respecto
a 75 ¢GAs distintos utilizando las selecciones por torneo, por ruleta y por ordenacién lineal para las 25
formas de poblacién distintas estudiadas. El valor de ratio = 0.003 se corresponde con la poblacién mas
estrecha estudiada en este trabajo, formada por 4 x 1024 individuos, mientras que el valor 0.3424 de la
ratio se corresponde con la poblacién cuadrada (64 x 64 individuos).
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Tabla 5.2: Comparacion del modelo de Giacobini et al. y el probabilistico propuesto en este trabajo en
términos del error medio cometido A.

Seleccion Giacobini et al. Probabilistico
Ruleta 0.0194 1.4904-10°°
Torneo 7.6735-107% 2.5788-104
Ordenacién Lineal 0.0017 4.0705-10~4
Valor Medio 7.2891-1073 2.2214.10~4

Las tres graficas mostradas en la Figura 5.16 ponen de manifiesto la clara superioridad del modelo
probabilistico propuesto en este trabajo frente al de Giacobini et al. En este sentido, llama la atencién la
gran diferencia existente entre ambos modelos en el caso de utilizar la seleccién por ruleta. En cualquier
caso, el modelo de Giacobini et al. es capaz de mejorar el error obtenido por el modelo probabilistico
aqui presentado para algunas ratios intermedias en los casos de la seleccién por torneo y por ordenacion
lineal, aunque las diferencias son despreciables en la mayoria de los casos. En la Tabla 5.2 se muestra
el error medio A cometido por cada modelo para las tres selecciones estudiadas, junto con la media de
los tres casos. Como se puede apreciar, el modelo probabilistico es el mejor para las tres selecciones (ver
cifras en negrita), siendo el error medio de las tres selecciones casi dos 6rdenes de magnitud menor que
en el caso del modelo propuesto por Giacobini et al.

Si observamos el comportamiento del modelo propuesto por Giacobini et al., sorprende el mal com-
portamiento que muestra para algunos tipos de poblaciones en funcién del método de seleccién utilizado.
En el caso del torneo binario, este modelo se comporta claramente peor para las ratios mayores (pobla-
ciones menos estrechas), mientras que por el contrario, en el caso de la ordenacién lineal y la ruleta el
modelo se comporta peor para las ratios menores (poblaciones estrechas), siendo especialmente impor-
tante esta diferencia en el caso de la seleccién por ruleta, en el que el error es mayor que 0.045 para
ratios menores que 0.00983, mientras que para el resto de las ratios estudiadas el error desciende dos
ordenes de magnitud.

5.3. Estudio Practico

Hasta este momento, hemos estudiado tedéricamente el comportamiento de distintos cGAs. Para ca-
racterizar el comportamiento tedrico de los cGAs, existen algunos trabajos que han propuesto ecuaciones
matematicas que modelan la presion de seleccién del algoritmo. En la primera parte del capitulo se han
comparado los modelos matematicos existentes, y se han propuesto dos méas nunca antes publicados.

En esta seccién realizamos un estudio practico para sustentar los resultados obtenidos en el estu-
dio anterior. Para ello, presentamos los resultados de la comparacién de cGAs sincronos y asincronos,
asi como de cGAs sincronos con diferentes valores de ratio, utilizando siempre una forma de vecindario
constante (L5). Nétese que el estudio completo de los problemas tratados en esta seccién estd fuera
del ambito de este trabajo, y tampoco es el objetivo de este estudio comparar el rendimiento de los
¢GAs estudiados con algoritmos del estado del arte y otros heuristicos para optimizacién combinatoria
y numérica. Para esto, deberiamos al menos ajustar los parametros e incluir bisqueda local en el algo-
ritmo, que no es el caso. Por tanto, los resultados presentados en esta seccion pertenecen tinicamente al
rendimiento relativo de los ¢cGAs con las diferentes politicas de actualizacion y ratios entre ellos.

La Seccion 5.3.1 esta dedicada al caso discreto, mientras que en la Seccién 5.3.2 nos centramos en la
optimizacién continua.
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Tabla 5.3: Parametrizacion utilizada en los ¢cGAs para los problemas discretos.

Tamano de Poblacién 400 individuos

Vecindario L5

Seleccién de los Padres  torneo binario + torneo binario
Recombinacion DPX, p. =1.0

Bit Mutacién Bit-flip, pm = 1/L (10/L para FMS)
Longitud de Individuos L

Reemplazo Reemp_si_-Mejor

5.3.1. Validacion sobre Optimizacién Combinatoria

En esta seccién presentamos y analizamos los resultados de resolver un conjunto de problemas dis-
cretos con cGAs asincronos utilizando diversas politicas de actualizaciéon de individuos y otros cGAs
sincronos utilizando distintas formas de mallas para albergar la poblacion.

En nuestros experimentos, trabajamos con el mismo conjunto de problemas estudiado en [28], que
incluye el problema masivamente multimodal (MMDP), el problema de modulacién en frecuencia de
sonidos (FMS), y el generador de problemas multimodales P-PEAKS. Ademds, hemos extendido este
conjunto de problemas con el problema del diseno de cédigos correctores de errores (ECC), el del maximo
corte de un grafo (MAXCUT), el de las tareas de minima espera (MTTP), y el problema de satisfaci-
bilidad (SAT). Con el fin de hacer de esta tesis un documento autocontenido, todos estos problemas
se encuentran descritos en el Apéndice A. El tamano del problema MMDP utilizado en este estudio es
k = 20, mientras que “mttp20” es la instancia estudiada en el caso de MTTP.

Podemos considerar que el conjunto de problemas seleccionado para este estudio es representativo
ya que contiene multitud de diversas caracteristicas interesantes, como son la multimodalidad, el uso
de restricciones o la identificaciéon de parametros; ademéas, muchas de ellas son funciones enganosas o
generadoras de problemas. Estos son ingredientes importantes en cualquier trabajo que trate de evaluar
aproximaciones algoritmicas con el objetivo de conseguir resultados fiables, como se afirma en el trabajo
de Whitley et al. in [290].

La eleccion de esta bateria de problemas se puede justificar, ademaés, tanto por su alta dificultad como
por sus dominios de aplicacién (identificacién de pardmetros, telecomunicaciones, optimizacién combi-
natoria, planificacién, etc.). Esto nos proporciona un elevado nivel de relevancia en nuestros resultados,
aunque la evaluacion de las conclusiones es consecuentemente més laboriosa que en el caso de utilizar
un conjunto de problemas reducido.

A continuacién, presentamos y analizamos los resultados obtenidos durante nuestras pruebas.

Analisis Experimental

Presentamos a continuacién los resultados obtenidos tras resolver los problemas propuestos anterior-
mente con cuatro cEAs asincronos y tres cEAs con ratios estaticas diferentes. Los resultados obtenidos
pueden ser reproducidos utilizando JCell. La configuracién del algoritmo para el caso de la optimizacién
combinatoria se muestra en la Tabla 5.3. Como vemos, la poblacién estd siempre compuesta por 400
individuos. El vecindario utilizado es L5, de donde los dos padres son seleccionados utilizando el operador
de torneo binario. El operador de recombinacién utilizado es el del cruce de dos puntos, y la mutacién
consiste en cambiar el valor de cada bit con probabilidad 1/L, siendo L la longitud de los individuos.
Finalmente, el nuevo individuo generado (descendiente) reemplaza al actual sélo si es mejor, es decir,
si tiene un valor de fitness mayor (asumiendo que queremos maximizar). La condicién de terminacién
de los algoritmos es encontrar la soluciéon 6ptima o realizar un nimero maximo de generaciones del
algoritmo. Este niimero méximo de generaciones es distinto para cada problema (debido a sus distintas
complejidades) y estd especificado en el titulo de las tablas 5.5 a 5.11.
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En la Tabla 5.4 presentamos las ratios utilizadas en este estudio. Como puede verse se trata de una
poblacién cuadrada, con ratio = 0.11 (Square), y dos poblaciones rectangulares: de 10 x 40 (Rectangular)
y 4 x 100 individuos (Narrow), teniendo ratios de valor 0.075 y 0.031, respectivamente.

Mostramos en las siguientes tablas los resultados obtenidos para los problemas antes mencionados:
MMDP (Tabla 5.5), FMS (Tabla 5.6), P-PEAKS (Tabla 5.7), ECC (Tabla 5.8), MAXCUT (Tabla 5.9),
MTTP (Tabla 5.10), y SAT (Tabla 5.11). En estas tablas se presentan los valores medios del mejor fitness
encontrado en cada ejecucion, el numero de evaluaciones necesario para obtener la solucién éptima al
problema (en el caso de que se encuentre), y el porcentaje de ejecuciones en las que el éptimo fue
encontrado (tasa de éxito). Por tanto, estamos analizando la distancia final al 6ptimo (especialmente
interesante cuando no se encuentra dicho 6ptimo), el esfuerzo requerido por el algoritmo, y la eficacia
esperada del algoritmo, respectivamente. Con el fin de obtener resultados significativos, se han realizado
100 ejecuciones independientes de cada algoritmo para todos los problemas estudiados. Los mejores
resultados para cada problema estan resaltados en negrita.

Del anélisis de estas tablas podemos obtener algunas conclusiones claras. Primero, los algoritmos
asincronos estudiados tienden a necesitar un menor numero de evaluaciones que los sincronos para
obtener el 6ptimo, en general. Ademas, las diferencias entre algoritmos asincronos y sincronos son es-
tadisticamente significativas para todos los casos (excepto en dos), lo que nos indica que las versiones
asincronas son més eficientes que los cGAs sincronos con distintas ratios. Estas dos excepciones se dan
en los casos de los problemas MMDP y SAT.

Por otro lado, los algoritmos sincronos obtienen un porcentaje de soluciones encontradas (tasa de
éxito) similar o incluso mejor que las versiones asincronas, mientras que en la calidad de las soluciones
encontradas no siempre existen diferencias significativas (las excepciones son, probablemente, debido a
las diferencias en la tasa de éxito).

Si prestamos atencién a la tasa de éxito, podemos concluir que las politicas sincronas mejoran a
los algoritmos asincronos: ligeramente en el caso de los valores de fitness encontrados, y claramente en
términos de la probabilidad de encontrar la solucién (es decir, frecuencia de encontrar un éptimo).

Otro resultado interesante es el hecho de que podemos definir dos tipos de problemas: aquellos para
los que se encuentra la solucién éptima por todos los cEAs (100 % de tasa de éxito), y aquellos en los que
no se encuentra el 6ptimo en el 100 % de las ejecuciones por ningtn algoritmo. Problemas que parecen
ser tratables con cEAs directamente, o para los que es necesario algin tipo de ayuda (no estudiada ain),
como por ejemplo la inclusiéon de busqueda local.

Con el fin de resumir el gran conjunto de resultados generado y asi obtener conclusiones ttiles,
presentamos una clasificacién de los mejores algoritmos en funcién de tres métricas diferentes: media
de la mejor soluciéon encontrada, media del nimero de generaciones necesarias para encontrar el 6ptimo
(cuando se encuentra), y la tasa de éxito. Estas tres clasificaciones, que se muestran en la Tabla 5.12, se
han calculado sumando la posicién (de mejor a peor: 1, 2, 3, ...) en la que se encuentran los algoritmos
para los resultados previos presentados de la Tabla 5.5 a la Tabla 5.11, de acuerdo con los tres criterios.

Tabla 5.4: Ratios estudiadas.

Nombre (forma de la poblacién) Valor de la ratio
Square (20 x 20 individuos) 0.11
Rectangular (10 x 40 individuos) 0.075

Narrow (4 x 100 individuos) 0.031
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Tabla 5.5: Problema MMDP con un maximo de 1000 generaciones.

Algoritmo  Solucién Media (()ptimo:20) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 19.813 214.2 57%
Rectangular 19.824 236.1 58 %
Narrow 19.842 299.7 61 %
LS 19.518 343.5 23 %
FRS 19.601 209.9 31%
NRS 19.536 152.9 28 %
UucC 19.615 295.7 36 %

Tabla 5.6: Problema FMS con un méaximo de 3000 generaciones.

Algoritmo Solucién Media (éptimoZlOO) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 90.46 437.4 57 %
Rectangular 85.78 404.3 61 %
Narrow 80.76 610.9 63 %
LS 81.44 353.4 58 %
FRS 73.11 386.2 55 %
NRS 76.21 401.5 56 %
ucC 83.56 405.2 57%

Tabla 5.7: Problema P-PEAKS con un méximo de 100 generaciones.
Algoritmo  Solucién Media (Optimo=1) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 1.0 51.8 100 %
Rectangular 1.0 50.4 100 %
Narrow 1.0 53.9 100 %
LS 1.0 34.8 100 %
FRS 1.0 38.4 100 %
NRS 1.0 38.8 100 %
ucC 1.0 40.1 100 %

Tabla 5.8: Problema ECC con un méaximo de 500 generaciones.

Algoritmo  Solucién Media (Optimo=730) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 0.0670 93.9 85 %
Rectangular 0.0671 93.4 88 %
Narrow 0.0673 104.2 94 %
LS 0.0672 79.7 89 %
FRS 0.0672 82.4 90 %
NRS 0.0672 79.5 89 %

ucC 0.0671 87.3 86 %
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Tabla 5.9: Problema MAXCUT con un méaximo de 100 generaciones.
Algoritmo  Solucién Media (Optimo=56.74) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 56.74 11.3 100 %
Rectangular 56.74 11.0 100 %
Narrow 56.74 11.9 100 %
LS 56.74 9.5 100 %
FRS 56.74 9.7 100 %
NRS 56.74 9.6 100 %
ucC 56.74 9.6 100 %

Tabla 5.10: Problema MTTP con un maximo de 50 generaciones.
Algoritmo Solucién Media (Opt.=0.02439) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 0.02439 8.4 100 %
Rectangular 0.02439 8.3 100 %
Narrow 0.02439 8.9 100 %
LS 0.02439 59 100 %
FRS 0.02439 6.2 100 %
NRS 0.02439 6.3 100 %
UcC 0.02439 6.3 100 %

Tabla 5.11: Problema SAT con un méaximo de 3000 generaciones.
Algoritmo  Solucién Media (Optimo=430) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 429.54 703.1 9%
Rectangular 429.67 706.3 84 %
Narrow 429.61 763.7 81%
LS 429.52 463.2 8%
FRS 429.67 497.7 85 %
NRS 429.49 610.5 75 %
ucC 429.50 725.5 76 %

Como podriamos esperar tras los resultados anteriores, de acuerdo con los criterios de la media de
la mejor solucién encontrada y la tasa de éxito, los algoritmos sincronos con cualquiera de las tres
ratios estudiadas son en general mas precisos que todos los asincronos para los problemas utilizados en
nuestras pruebas, con una posicién especialmente privilegiada para la poblacién Narrow. Por otro lado,
las versiones asincronas mejoran claramente a los algoritmos sincronos en términos de la media de las
generaciones necesarias para encontrar la solucién (eficiencia), con cierta tendencia hacia LS como la
mejor politica asincrona en el caso de los problemas discretos.
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Tabla 5.12: Clasificacién de los mejores algoritmos para los problemas discretos.

Solucion Media Media de Generaciones Tasa de Exito

1 Narrow 10 1LS 14 1 Narrow 6
1 Rectangular 10 2 NRS 16 2 Rectangular 10
3 Square 14 3 FRS 18 3 FRS 14
4 FRS 15 4 UC 30 4LS 15
5 LS 18 5 Rectangular 33 5 Square 17
5 UC 18 6 Square 37 6 UC 19
7 NRS 21 7 Narrow 48 7 NRS 21

5.3.2. Validacion sobre Optimizacién Continua

Extenderemos en esta seccién el trabajo de la anterior mediante la aplicaciéon de los mismos modelos
algoritmicos a algunas funciones continuas con el fin de obtener un estudio mas extensivo. Este estu-
dio puede ser interesante para analizar el comportamiento de los algoritmos en optimizacién continua,
con la posibilidad de contrastarlo con el caso discreto. Las funciones que hemos seleccionado para este
estudio son tres funciones multimodales tipicas en conjuntos de problemas numéricos; son las funciones
de Rastrigin (con dimensién 10), Ackley y Fractal (para una descripcién de los problemas consulte
el Apéndice A). Para resolver estos tres problemas, debemos utilizar individuos con codificacién real,
mientras que en la seccién anterior se utilizaron individuos de codificacién binaria. Esta es la causa de
nuestro especial interés en la experimentacién con una optimizacién global mas tradicional. La codifi-
cacién que hemos empleado para estos tres problemas se ha hecho siguiendo la implementacién propuesta
por Michalewicz [208].

Anadlisis Experimental

En esta seccién estudiaremos los resultados de nuestros experimentos con los problemas continuos
propuestos, de la misma forma que hiciéramos anteriormente para el caso discreto. Mantenemos en este
caso las ratios utilizadas en los algoritmos sincronos con respecto a las estudiadas en la Seccién 5.3.1, al
igual que en el caso de las politicas asincronas. Por otro lado, se ha necesitado una configuracién especial
para los operadores genéticos y sus probabilidades de aplicacion en el caso de los problemas de codifi-
cacion real. Esta parametrizacién se detalla en la Tabla 5.13. Como se ve, el tamano de la poblacién,
el del vecindario, la politica de seleccion de los padres, y el reemplazo utilizado en este caso son los
mismos que en el caso discreto. Cambian en el dominio continuo los operadores de recombinacién y mu-
tacién utilizados, que son el cruce aritmético (AX) y la mutacién uniforme, respectivamente; operadores
tipicamente utilizados en optimizacién continua.

Tabla 5.13: Parametrizacién utilizada en los ¢cGAs para los problemas continuos.
Tamano de la Poblacion 400 individuos

Vecindario L5

Seleccion de los Padres torneo binario + torneo binario
Recombinacion AX, p.=1.0

Mutacion de Genes Uniforme, p,, = 1/2L

Longitud de Individuos L
Reemplazo Reemp_si-Mejor
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Presentamos en las tablas 5.14 a 5.16 los resultados de nuestros experimentos con los problemas Ras-
trigin (Tabla 5.14), Ackley (Tabla 5.15), y Fractal (Tabla 5.16). Al igual que en el caso de los problemas
discretos, estas tablas contienen valores de la media de las mejores soluciones encontradas, el nimero
medio de generaciones necesarias para encontrar el éptimo, y la tasa de éxito. Estos tres valores han
sido calculados sobre 100 ejecuciones independientes. Para estos tres problemas de codificacién real, se
considera que la bisqueda termina con éxito cuando un individuo alcanza el éptimo con un error del 10 %.

Tabla 5.14: Problema Rastrigin con un maximo de 700 generaciones.
Algoritmo  Solucién Media (mejor< 0.1) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 0.0900 323.8 100 %
Rectangular 0.0883 309.8 100 %
Narrow 0.0855 354.2 100 %
LS 0.0899 280.9 100 %
FRS 0.0900 289.6 100 %
NRS 0.0906 292.2 100 %
ucC 0.0892 292.4 100 %

Tabla 5.15: Problema Ackley con un méximo de 500 generaciones.
Algoritmo  Solucién Media (mejor< 0.1) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 0.0999 321.7 8%
Rectangular 0.0994 293.1 73 %
Narrow 0.1037 271.9 65 %
LS 0.0932 302.0 84 %
FRS 0.0935 350.6 92 %
NRS 0.0956 335.5 87%
UC 0.0968 335.0 85 %

Tabla 5.16: Problema Fractal con un maximo de 100 generaciones.
Algoritmo Solucién Media (mejor< 0.1) Media de Generaciones Tasa de Exito

Square 0.0224 75.2 94 %
Rectangular 0.0359 62.8 8%
Narrow 0.1648 14.6 16 %
LS 0.0168 69.7 98 %
FRS 0.0151 71.5 100 %
NRS 0.0163 73.6 98 %
UC 0.0138 72.8 96 %

Los resultados que hemos obtenido con los problemas continuos no son tan claros como en el caso
discreto. Con respecto al nimero medio de generaciones necesarias para encontrar una solucién éptima,
los algoritmos asincronos no realizan siempre un menor nuimero de generaciones que los sincronos; dos
ejemplos son las funciones de Ackley y Fractal. Las diferencias entre los algoritmos sincronos y asincronos
son generalmente significativas. Esto nos indica una mayor eficiencia de los ¢cGAs con distintas ratios,
resultado que contrasta con las conclusiones desprendidas del caso de los problemas discretos. Por otro
lado, en contra de lo observado en el caso discreto, las tasas de éxito obtenidas por los algoritmos
asincronos son mayores que en el caso de los ¢GAs sincronos en general. Ademas, en contra de los
resultados de la Seccién 5.3.1, donde o bien todos los algoritmos encuentran el éptimo en el 100 % de
las ejecuciones o bien ninguno es capaz de encontrarlo, el cGA asincrono con la politica de actualizacién
FRS es el tinico algoritmo capaz de encontrar la solucién en todas las ejecuciones del problema Fractal.
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Tabla 5.17: Clasificacién de los algoritmos en los problemas continuos.

Solucién Media Media de Generaciones Tasa de Exito

1 UC 8 1LS 7 1FRS 3
2 LS 9 2 Narrow 9 b5 NRS 5
2 FRS 9 2 Rectangular 9 4LS 7
4 NRS 13 4 FRS 13 6 UC 8
4 Rectangular 13 5 UC 14 7 Square 11
6 Narrow 15 6 NRS 15 3 Rectangular 13
7 Square 16 7 Square 17 2 Narrow 15

Con el fin de resumir estos resultados, y siguiendo la estructura de la Seccién 5.3.1, presentamos en la
Tabla 5.17 una clasificacién con los mejores algoritmos en todos los problemas en términos de la media
de la mejor solucién conocida, el nimero medio de generaciones necesario para encontrar el éptimo, y la
tasa de éxito. Se puede ver en esta tabla cémo existe una tendencia de los algoritmos asincronos a ser
mejores que los sincronos en términos de la media de la mejor solucién encontrada y la tasa de éxito,
mientras que los algoritmos sincronos con diferentes ratios parecen ser mas eficientes que la mayoria
de los asincronos en general (las excepciones son el ¢cGA sincrono con malla cuadrada —Square— y el
asincrono LS).

5.4. Conclusiones

En la primera parte de este capitulo hemos estudiado la presiéon de seleccién inducida por varias
politicas asincronas de actualizacién de individuos en ¢cGAs, as{ como por distintos valores de ratio (dis-
tintas formas de la poblacién) utilizados en cGAs sincronos. Todos estos algoritmos estudiados realizan
una busqueda diferente en el espacio de soluciones. Como hemos visto, se puede ajustar la presién de
seleccién de un cGA mediante la eleccién de una politica de actualizacién y/o un valor de ratio entre
la malla de la poblacién y el vecindario sin tener que tratar con el ajuste de pardmetros numéricos adi-
cionales del algoritmo. Esto es un aspecto importante de los algoritmos que permite al usuario utilizar
conocimiento ya existente en lugar de inventar una nueva clase de heuristica.

Nuestra conclusion es que los cGAs pueden ser inducidos facilmente a promocionar la exploracién
o explotaciéon simplemente cambiando la politica de actualizacién de la ratio entre la poblacién y el
vecindario. Esto abre nuevas lineas de investigacion para decidir formas eficientes de cambiar de una
politica o una ratio dadas a otra para llegar a la solucién éptima con un menor esfuerzo que en el caso
del ¢cGA baésico u otros tipos de GAs.

En una segunda parte del capitulo tratamos de dar algunos modelos matematicos que nos permitan
cuantificar de antemano mediante ecuaciones matematicas la presién de seleccién de los ¢cGAs. Se han
estudiado todos los modelos existentes en la literatura, y se proponen dos més en este capitulo (proba-
bilistico y polinémico). Los dos mejores métodos de entre los estudiados coinciden en ser los tnicos dos
modelos basados en probabilidades. Comparando estos dos modelos, obtenemos que nuestra propuesta
mejora claramente a la previamente existente en la literatura.

Por 1ltimo, en una tercera parte del capitulo hemos aplicado nuestros cGAs extendidos a un conjunto
de problemas que pertenecen a los dominios de la optimizacién combinatoria y continua. Aunque nuestro
objetivo no era obtener técnicas capaces de competir con heuristicas especializadas del estado del arte, los
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resultados muestran claramente que los cGAs son técnicas de optimizacién muy eficientes, que pueden ser
mejoradas atin mas mediante la hibridacién con técnicas de biisqueda local [17, 18, 19, 104]. Los resultados
en los problemas de test confirman claramente, con algunas pequenias excepciones, que la capacidad de
estos algoritmos para resolver los problemas utilizando distintas ratios y politicas de actualizacién estan
directamente relacionadas con la presién de seleccién de los algoritmos, mostrando que la explotacién
juega un papel muy importante en la buisqueda. Esta claro que el papel de la exploracion deberia ser
mas importante en problemas atin mas dificiles que los estudiados, pero este aspecto se puede tratar en
nuestros algoritmos utilizando ajustes de pardmetros mas explorativos, ademas de utilizando diferentes
estrategias de cGAs en distintos tiempos durante la biisqueda de forma dindmica [13, 15].

Nuestros resultados son claros: con respecto a los problemas discretos, los algoritmos asincronos son
mas eficientes que los sincronos; con diferencias estadisticamente significativas para la mayoria de los
problemas. Por otro lado, si prestamos atencion a los otros dos aspectos estudiados, podemos concluir que
las politicas sincronas con diferentes ratios mejoran a los algoritmos asincronos: ligeramente en términos
de la media de las soluciones encontradas, y claramente en términos de la probabilidad de encontrar una
solucién (es decir, la frecuencia de encontrar el éptimo).

Por el contrario, si prestamos atencién a los experimentos realizados sobre problemas continuos
podemos obtener conclusiones diferentes (de alguna forma complementarias). Los algoritmos asincronos
mejoran a los sincronos en los casos de la media de las soluciones encontradas y la tasa de éxito, mientras
que en el caso del nimero medio de generaciones realizadas los algoritmos sincronos son en general mas
eficientes que los asincronos.
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Capitulo 6

Diseno de cGAs Adaptativos

En el Capitulo 5 se ha estudiado teéricamente que el uso de distintas ratios y politicas de actualizacién
en ¢cGAs inducen una diferente presion de seleccién en el algoritmo. Al extender este estudio de forma
empirica tratando con la resolucién de problemas complejos, se comprobd que la presion de seleccién
de los algoritmos tiene efecto en el comportamiento de la bisqueda que realiza el cGA al resolver un
problema. En las conclusiones de dicho capitulo se muestra que la explotaciéon juega un papel muy
importante en la busqueda del algoritmo, y se insintda que podemos potenciar la faceta explorativa de
un cGA utilizando diferentes estrategias en distintos tiempos durante la busqueda de forma dindmica.

En este capitulo presentamos un nuevo modelo de ¢cGA que adapta automaéaticamente durante la
ejecucién las capacidades de exploracién y explotacién de la bisqueda que realiza. Para ello, modifica la
ratio entre los radios de vecindario y poblacion en funcién de los cambios sufridos en la diversidad de la
poblacién durante las distintas generaciones.

La estructura de este capitulo se describe a continuacién. En la siguiente seccién se presenta una breve
justificacién al uso de poblaciones adaptativas en cGAs. En la Seccién 6.2 se resume brevemente el estado
del arte en algoritmos auto-adaptativos. La Seccién 6.3 presenta diferentes cGAs, caracterizados por sus
poblaciones de ratios estaticas, pre-programadas, y adaptativas, y que seran analizados y comparados en
la Seccién 6.4. Este estudio se extiende en la Seccién 6.5 con el andlisis del comportamiento de los cGAs
adaptativos con politicas asincronas de actualizacion de individuos. Finalmente, el capitulo termina con
un resumen de nuestras principales conclusiones (Seccién 6.6).

6.1. Introduccion

Segun estudiamos en el Capitulo 5, el uso de poblaciones més estrechas (ratios menores) favorece
la exploraciéon del algoritmo, mientras que una poblacién menos estrecha potencia la explotacién en el
espacio de busqueda. Como trabajamos con un vecindario constante (usamos L5), el valor de la ratio
dependerd tnicamente del radio de la malla. Este radio se incrementara cuanto mas estrecha sea la malla,
reduciéndose el valor de la ratio resultante.

Reducir la ratio es equivalente a reducir la intensidad de seleccién global, promoviendo la exploracién.
Esto nos permitird mantener una diversidad mas elevada en el algoritmo, lo que mejora los resultados
en problemas dificiles (por ejemplo problemas multimodales y epistéticos). Por otro lado, la bisqueda
que se realiza dentro de cada vecindario guia al algoritmo hacia la explotacion de la poblacién. En
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este capitulo investigamos cémo influye esta ratio en la eficiencia de la bisqueda sobre una variedad de
dominios. Cambiar la ratio durante la biisqueda es una caracteristica unica de los cGAs que puede ser
utilizada ventajosamente para cambiar de exploracién a explotaciéon con una complejidad minima y sin
introducir un nuevo tipo de algoritmo ni hibridaciones en el funcionamiento candénico.

Existen multitud de técnicas para manejar la relacion entre exploracion y explotacién. Entre ellas,
merece la pena hacer una mencién especial a los algoritmos heterogéneos [6, 23, 142], en los que se
ejecutan varios algoritmos con caracteristicas similares en multiples sub-poblaciones que colaboran con
el fin de evitar la convergencia prematura. Una alternativa diferente es la utilizacion de algoritmos
meméticos [211, 225], en los que se combina la bisqueda local con los operadores genéticos con el fin de
promover la explotacién local.

En el caso de los ¢cGAs, es realmente facil incrementar la diversidad en la poblacién simplemente
cambiando la forma de la rejilla y realojando a los individuos, como se muestra en la Seccién 6.3. La razén
es que el modelo celular genera restricciones en la distancia para el emparejamiento de soluciones debido
al uso de vecindarios (una solucién sélo podrd emparejarse con uno de sus vecinos). Por tanto, un ¢cGA
puede verse como un algoritmo con restriccién en los emparejamientos basado en la distancia Euclidea.

6.2. Algunas Nociones de Auto-Adaptacion

Una contribucién importante de este capitulo es la definiciéon de cGAs capaces de auto-adaptar su
balance entre exploracion y explotacién. En esta seccién haremos una introducciéon al campo de la
adaptacion y auto-adaptacién en algoritmos evolutivos.

Primero recordaremos una clasificacién de EAs adaptativos bien conocida [38, 145] (consulte la Figu-
ra 6.1 para mas detalle). Podemos hacer una clasificacién del tipo de adaptacién segin el mecanismo
utilizado para este propdsito; en concreto, se le presta atencién al hecho de si se utiliza o no retroali-
mentacion en el EA:

= Ajuste de Pardmetros. Se da cuando los parametros estratégicos tienen valores constantes a lo largo
de toda la ejecucién del EA (no existe adaptacién). Consecuentemente, es necesario un agente o
mecanismo externo (por ejemplo, una persona o un programa) para ajustar los parametros deseados
y elegir los valores mas apropiados. Estudiamos en este capitulo algunos algoritmos con pardmetros
ajustados a mano.

= Dindmica. La adaptacién dindamica se da en el caso de que exista algin mecanismo que modifica
un pardmetro de la estrategia de bisqueda sin ningun tipo de control externo. La clase de EA que
utiliza adaptacion dindmica puede ser subdividida en tres clases distintas, que se diferencian segin
el mecanismo de la adaptacion:

e Determinista. La adaptacion dindamica determinista se da si el valor del parametro de la
estrategia de busqueda se cambia segin alguna regla determinista. Esta regla modifica el
parametro de la estrategia de forma determinista sin utilizar retroalimentacién del EA. Ejem-
plos de este tipo de adaptacién son los criterios pre-programados que propusieron Alba et
al. [28], y que empleamos en este capitulo.

e Adaptativo. La adaptacién dindmica consiste en utilizar algin tipo de retroalimentacién del
EA con el fin de establecer la direccién y/o la magnitud del cambio en los pardmetros de la
estrategia de buisqueda (este tipo de adaptacién se utiliza también en este capitulo).
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o Auto-adaptacion. La idea de la “evolucion de la evolucién” puede utilizarse para implementar
la auto-adaptacion de parametros. En este caso, los pardmetros que seran adaptados estan
codificados en la representacién de las soluciones (en el cromosoma) y sufre los efectos de la
mutacién y la recombinacién [30].

Ajuste de Parametros — No cambia la ratio

Criterio Determinista  —EIl cambio esta fijado antes de la ejecucion
Dinamico < Adaptativo —Cambio automatico (retroalimentacion del EA)
Auto-Adaptativo—Cambio automatico (codificado en los individuos)

Figura 6.1: Taxonomia de los modelos de adaptacion para EAs en términos de la ratio. El caso auto-
adaptativo (en color gris) es el inico no considerado en este capitulo.

Podemos distinguir entre diferentes familias de EAs dindmicos atendiendo al nivel en el que operan los
pardmetros adaptativos: el entorno (adaptacién del individuo como una respuesta a cambios en el entorno
—por ejemplo, términos de penalizacién en la funcién de adecuacién—), poblacién (pardmetros globales
a la poblacién completa), individuos (pardmetros contenidos dentro de un individuo), y componentes
(pardmetros de la estrategia locales a algtin componente o gen del individuo). Estos niveles de adaptacién
pueden utilizarse con cada uno de los tipos de adaptaciéon dindmica; ademds, se puede utilizar en un
mismo EA una mezcla de niveles y tipos de adaptacién, dando lugar a algoritmos de dificil clasificacién.

Esta taxonomia de adaptacién guiara al lector en la clasificacion del tipo de algoritmos con los que
tratamos en este capitulo. Esto proporciona un contexto apropiado para discutir las ideas incluidas en
las secciones siguientes.

6.3. Descripcion de los Algoritmos Utilizados

El rendimiento de un ¢cGA puede cambiar en funcién de varios pardmetros. Entre ellos, prestaremos
especial atenciéon a la ratio, definida como la relacion entre los radios de vecindario y poblaciéon, como
se define en el Capitulo 2. Nuestro objetivo es estudiar los efectos de esta ratio en el comportamiento
del algoritmo. Como utilizamos siempre el mismo vecindario (L5), este estudio de la ratio se reduce al
andlisis de los efectos de utilizar diferentes formas de la poblacion.

Comenzamos considerando tres formas de poblacion estéaticas. Después, estudiamos dos métodos para
cambiar el valor de la ratio durante la ejecucién con el fin de promover la exploracién o la explotacién
en ciertos pasos de la busqueda. La primera aproximacién a esta idea consiste en modificar el valor de
la ratio en un punto fijo (predefinido) de la ejecucién. Con este fin, estudiamos dos criterios distintos
(originalmente propuestos en [28]): (i) cambiar de exploracién a explotacion, y (ii) cambiar de explotacién
a exploracién. En el caso de la segunda aproximacién, proponemos una auto-manipulacion dinamica de
la ratio en funcién del proceso de evolucién.

En la Figura 6.2 se muestra una idealizacién tedrica de la evolucién de la ratio en las tres clases
diferentes de algoritmos que estudiamos en este capitulo. Podemos ver cémo los algoritmos estéticos
(Figura 6.2a) mantienen constante el valor de la ratio a lo largo de toda la evolucién, mientras que los
otros dos tipos de algoritmos lo cambian. Para los algoritmos pre-programados (Fig. 6.2b), este cambio en
la ratio se realiza en un punto de la ejecucion fijado a priori, en contraste con los algoritmos adaptativos
(Fig. 6.2c), en los que la ratio cambia automdticamente durante la biisqueda en funcién de la velocidad
de convergencia de la poblacién.
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Figura 6.2: Evolucién idealizada de la ratio para los criterios estético (a), pre-programado (b), y adap-
tativo (c).

Todos los algoritmos estudiados en este capitulo (mostrados en la Figura 6.3) se obtienen del mismo
¢GA canénico utilizando inicamente diferentes maneras de cambiar la ratio entre los radios del vecindario
y la topologia de la poblacién. Estudiamos la influencia de esta ratio sobre una familia representativa
de problemas no triviales. Esta familia de problemas estd extendida del conjunto inicial incluido en el
Capitulo 5, donde se establece una relacién entre baja/alta ratio y exploracién/explotacién del algo-
ritmo. Con el fin de ayudar al lector a comprender los resultados, explicamos en la Seccién 6.3.1 los
algoritmos empleados en ese trabajo. Tras esto, introducimos una nueva propuesta algoritmica adapta-
tiva con el objetivo de evitar que el investigador tenga que realizar una definicién ad hoc de la ratio, que
mejorard (esperanzadoramente) la eficiencia del algoritmo (Seccién 6.3.2).

Tiempo de Busqueda

»
»

Square (Ratio 0.11)
Rectangular (Ratio 0.075)
Narrow (Ratio 0.031)

t SqNar (Ratio 0.11 a 0.031)

I—
NarSq (Ratio 0.031 a 0.11)

t,
=

Adaptativa r (Ratio 0.039 a ?)
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@3

Adaptativa n (Ratio 0.016 a ?)
t 2t 3t

Figura 6.3: Algoritmos estudiados en este trabajo.
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6.3.1. Algoritmos Estaticos y Pre-Programados

En esta seccién presentamos cinco algoritmos diferentes que fueron propuestos inicialmente en [28]
y que utilizaremos en nuestro estudio. Tres de ellos utilizan ratios estaticas, mientras que los otros
dos implementan ratios pre-programadas (para més informacién consulte la Figura 6.3). Nuestro primer
objetivo consiste en extender este estudio preliminar con un conjunto mayor de problemas mas complejos.

En primer lugar, tomamos tres cGAs en los que se utilizan ratios estédticas bien diferentes (recuérdese
que siempre utilizamos el vecindario NEWS):

= Square: Ratio = 0.110 (20 x 20 individuos).
s Rectangular: Ratio = 0.075 (10 x 40 individuos).

= Narrow: Ratio = 0.031 (4 x 100 individuos).

El tamano total de la poblacién es en todo caso de 400 individuos, estructurados en tres formas de
malla distintas, cada una teniendo diferentes capacidades de exploracién/explotacién. Ademds, hemos
utilizado dos criterios mas con un cambio de ratio dindmico, aunque pre-programado a priori. Estos dos
criterios cambian la ratio del algoritmo de forma distinta en un punto fijo de la ejecuciéon. En nuestro
caso, este cambio se realiza en el “medio” de una ejecucién “tipica” (t,,). Definimos el “medio” de
una ejecucién tipica (t,,) como el punto en el que el algoritmo alcanza la mitad del nimero medio de
evaluaciones necesario para resolver el problema con la rejilla cuadrada tradicional. Los algoritmos pre-
programados estudiados cambian la ratio de 0.110 a 0.031 (al que llamamos SqNar —Square a Narrow-)
y de 0.031 a 0.110 (llamado NarSq —Narrow a Square—).

Como el cambio entre exploracién y explotacién se realiza mediante el cambio de la forma de la
poblacién (y por tanto su ratio) en este trabajo, nosotros consideramos tedricamente que la poblacién
es una lista de individuos de longitud m - n, de forma que la primera linea del malla de m - n individuos
estd compuesta por los n primeros individuos de la lista, la segunda fila de la rejilla se compone de los
siguientes n individuos, y asi sucesivamente. Por tanto, cuando realizamos el cambio de una rejilla m - n
a otra nueva m’ - n’ (cumpliéndose que m - n = m’ - n’), el individuo que se encuentre localizado en la
posicidn (i, j) serd realojada como sigue:

(i,5) = (ixn+j) divn', [i*n+ j] modn') . (6.1)

Llamamos a este método de redistribucion contiguo, ya que la nueva rejilla de la poblacién se rellena
siguiendo el orden de aparicién de los individuos en la lista. Se muestra en la Figura 6.4 como se realojan
en la poblacién el individuo considerado y su vecindario cuando la forma de la poblacién cambia de 8 x 8
a 4 x 16, siguiendo la férmula descrita en la Ecuacién 6.1. El lector puede ver como en general una parte
del vecindario de cada individuo se mantiene, mientras otra parte puede cambiar. En la Figura 6.4 se
ha dibujado la relocalizacién del individuo en la posicién (2,4) y sus vecinos. Cuando la forma de la
poblacién cambia, ese individuo es realojado en la posicién (1, 4), cambiando sus vecinos de las posiciones
del norte y del sur, y manteniendo proximos los localizados al este y el oeste. En realidad, se puede ver
este cambio en la forma de la rejilla como un tipo de migracién de individuos entre vecindarios, lo que
introducira una diversidad adicional en la poblacion para las generaciones venideras.
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Figura 6.4: Relocalizacién de un individuo y sus vecinos cuando la rejilla de la poblacién cambia de (a)
8 x 8 a otra (b) con forma 4 x 16.

6.3.2. Algoritmos Adaptativos

Presentamos en esta seccién una nueva aportacién al campo de la auto-adaptacion. La idea principal,
como en la mayoria de los algoritmos adaptativos, es el uso de algiin mecanismo de retroalimentacién
que monitorice la evolucion y que de forma dindmica premie o penalice el valor de ciertos parametros en
funcién de su impacto en la calidad de las soluciones. Un ejemplo de estos mecanismos es el método de
Davis [72] que, con el fin de producir una mejora en el fitness de los individuos, adapta las probabilidades
de aplicacion de los operadores en GAs basados en el éxito o fracaso observados. Otros ejemplos son
las aproximaciones de [31] y [249] para adaptar el tamano de las poblaciones bien asignando tiempos
de vida a los individuos basados en su fitness o estableciendo una competicién entre las sub-poblaciones
basada en los fitness de los mejores miembros de la poblacion.

Una diferencia principal en nuestro caso es que la monitorizacién de la realimentacién y las ac-
ciones tomadas son muy poco costosas computacionalmente. Creemos realmente que ésta debe ser la
caracteristica principal que cualquier algoritmo adaptativo debe tener con el fin de ser 1til para otros
investigadores. La literatura contiene numerosos ejemplos de algoritmos adaptativos interesantes cuyo
control de la retroalimentacién o las acciones adaptativas son tan costosas computacionalmente que
muchos otros métodos u operaciones ajustadas a mano podrian resultar en algoritmos mas eficientes o
faciles de utilizar.

Los mecanismos adaptativos que proponemos en este trabajo se muestran en la Figura 6.3 (analizamos
varios mecanismos, no sélo uno). Estos mecanismos modifican la forma de la rejilla durante la bisqueda en
funcién de la velocidad de convergencia. Una ventaja importante de estos criterios adaptativos consiste en
que no es necesario establecer la forma de la poblacién a ningun valor ad hoc, ya que se realiza un calculo
dindmico de cuédl es la forma més apropiada con una cierta frecuencia (¢;) durante la bisqueda. Esto
ademads ayuda a reducir la sobrecarga al minimo. El Algoritmo 6.1 describe el patrén bésico adaptativo
utilizado; C7 y C5 representan las medidas de la velocidad de convergencia a utilizar.

Algoritmo 6.1 Patréon para los criterios dindmicos adaptativos propuestos.
si C; entonces
CambiaA(mas_cuadrado) // explotar
en otro caso si C> entonces
CambiaA(mas_estrecho) // explorar
en otro caso
No_Cambiar
. fin si

N o e
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Figura 6.5: Cambio en la ratio realizado cuando se cumplen las condiciones Cy y Cs del Algoritmo 6.1.

Los criterios adaptativos tratan de incrementar la explotacion local cuando el algoritmo evoluciona
muy lentamente, es decir, cuando la velocidad de convergencia cae bajo un valor umbral dado (e € [0, 1]).
Esto se consigue cambiando la forma de la rejilla a la siguiente mas cuadrada, como se representa
mediante la condicién de la linea 1 en el Algoritmo 6.1. Si, por otro lado, la bisqueda se desarrolla con
demasiada velocidad, podriamos perder diversidad rapidamente, existiendo por tanto un riesgo elevado
de que la busqueda quede atascada en un éptimo local. En este segundo caso la forma de la poblacién
se cambiard a una rejilla mas estrecha para promocionar la exploracién y la diversidad en las siguientes
generaciones. La condicién para detectar esta situacién se expresa en la linea 3 del Algoritmo 6.1. Si no
se cumple ninguna de las dos condiciones (ni C; ni C3), la forma de la poblacién permanece constante
(linea 6).

Como se puede ver, éste es un patron de bisqueda genérico, y se pueden utilizar multiples criterios de
control (C;) para decidir si el algoritmo deberia potenciar la exploracién o la explotacién de la poblacién
para las siguientes t; generaciones.

El objetivo de estos criterios adaptativos es el de mantener la diversidad en la poblacién y encaminar
la buisqueda durante la ejecucién hacia el éptimo global. Nétese que un cambio en la forma de la rejilla
implica la relocalizacion de los individuos, que es un tipo de migracion, ya que los individuos que estaban
en distintas zonas se pueden volver vecinos tras el cambio. Por tanto, este cambio en la topologia es
también una fuente adicional para incrementar la diversidad, intrinseca del criterio adaptativo.

Cuando se cumple el criterio, el patréon de bisqueda adaptativa realiza un cambio en la forma de
la rejilla. La funcién CambiaA (més_cuadrado/mas_estrecho) del Algoritmo 6.1 cambia la rejilla a la
siguiente forma de rejilla permitida inmediatamente mds cuadrada/estrecha. Los casos extremos son la
rejilla cuadrada y la completamente lineal (en forma de anillo), como se muestra en la Figura 6.5. Cuando
la rejilla actual es la cuadrada y el algoritmo necesita cambiar a la siguiente rejilla “mas cuadrada”, o
cuando la rejilla actual es la lineal y es necesario el cambio a una rejilla “més estrecha”, el algoritmo
no realiza ningiin cambio en la poblacién, manteniendo la forma constante. En el resto de los casos,
cuando el cambio es posible, se realiza calculando la nueva posiciéon para cada individuo localizado en
la posicién (7,j) como se muestra en la Ecuacién 6.1. Por supuesto, se podrian haber utilizado otros
cambios, pero, en nuestra busqueda de la eficiencia, consideramos que el método propuesto induce una
sobrecarga despreciable.

Una vez hemos fijado el patrén de bisqueda adaptativo y las reglas para modificar la forma de la
rejilla, procedemos a explicar los criterios utilizados para determinar cuédndo la poblacién esta evolucio-
nando “demasiado” deprisa o despacio (criterios Cy y C3). Proponemos en este capitulo tres criterios
diferentes para medir la velocidad de la bisqueda. Las medidas estédn basadas en el fitness medio (criterio
AF), la entropia de la poblacion (criterio PH), o en una combinacién de los dos criterios previos (criterio
AF+PH). Como estos criterios comprueban condiciones simples sobre el fitness medio y la entropia de la
poblacién (calculados en cada paso de la evolucién en el paso de cdlculo de estadisticas), podemos decir
que son poco costosos de medir, a la vez que son indicativos del estado de la busqueda. La complejidad
para calcular el fitness medio es O(u), mientras que en el caso de la entropia de la poblacién es O(u - L),
siendo p el tamano de la poblaciéon y L la longitud de los cromosomas. Los detalles de estos criterios se
dan a continuacién:



86 Capitulo 6. Disenio de cGAs Adaptativos

= AF: Este criterio se basa en el fitness medio de la poblacién. Por tanto, nuestra medida de la
velocidad de convergencia se basa en términos de la diversidad del fenotipo. Definimos A f, como
la diferencia entre los valores de fitness medio en las generaciones t y t — 1: Af, = f, — f,_;. El
algoritmo cambiard el valor de la ratio al inmediatamente menor (manteniendo constante el tamano
de la poblacién) si la diferencia Af, entre dos generaciones contiguas (¢ y ¢ — 1) se decrementa en
al menos un factor de e: Af, — Af, ; <e-Af,_; (condicién C; del Algoritmo 6.1). Por otro lado,
se cambiard la ratio al siguiente valor mayor si esa diferencia crece por encima de un factor (1 —¢):
Af, —Af,_1 > (1—¢)-Af,_; (condicién C3). Formalmente, definimos C; y Cy de la siguiente
manera:

Cy = Af,<(Q+e-Af_,,
Cy == Af>Q2—€¢)-Af, .

= PH: Proponemos en este caso medir la velocidad de convergencia en términos de la diversidad del
fenotipo. La entropia de la poblacion es la métrica que utilizamos para este propédsito. Calculamos
esta entropfa (H;) como el valor medio de la entropia de cada gen en la poblacién. Por tanto, este
criterio es similar a AF excepto en que utiliza el cambio en la entropia de la poblacién entre dos
generaciones (AH, = H; — H;_1) en lugar de la variacién del fitness medio. Consecuentemente,
expresamos las condiciones Cy y Cs como:

C; == AH;<(1+e€)- -AHy 4 ,
Cy = AH;>(2-—¢)-AH;4 .

= AF+PH: Este es el tercer y tltimo criterio propuesto para crear un cGA adaptativo. Este criterio
considera tanto la entropia de la poblacién como la aceleracién en el valor del fitness medio mediante
la combinacién de los dos criterios anteriores (AF y PH). Por tanto, se consideran la diversidad de
fenotipo y genotipo con el fin de obtener la mejor relacion entre exploracion y explotacion. Este
es un criterio mas restrictivo que los dos previos, ya que aunque la diversidad genética implica
normalmente diversidad fenotipica, lo reciproco no es siempre verdad. La condiciéon C es en este
caso el resultado de la operacién logica and de las condiciones C de los dos criterios precedentes.
De la misma forma, C5 serd la operacién and de las condiciones C; de AF y PH:

Cy = (Af,<(1+e-Af, ;) and (AH; < (1+¢)-AH;_) ,
Cy (Af,>(2—¢€) -Af,_;) and (AH; > (2—¢)-AH; 1) .

Ademés, para cada criterio adaptativo (AF, PH, y AF+PH) podemos comenzar la ejecucién del
algoritmo utilizando (i) la rejilla cuadrada, (ii) la mds estrecha, o (iii) la que tenga un valor de la ratio
intermedio (rectangular). En nuestra terminologia, especificaremos la forma de rejilla inicial afadiendo
al comienzo del nombre del criterio una s, n, o r para ejecuciones que comenzaran con las mallas
cuadrada (Square), la més estrecha (Narrow), o una rectangular (la que tenga el valor medio de la ratio),
respectivamente. Por ejemplo, al algoritmo que utilice el criterio AF comenzando con la poblacién maés
estrecha se le llama nAF.

En resumen, hemos propuesto en esta seccién tres criterios adaptativos diferentes. El primero, AF,
se basa en la diversidad de fenotipo, mientras que el segundo, PH, se basa en la diversidad de genotipo.
Finalmente, AF+PH es un criterio combinado que tiene en cuenta la diversidad a ambos niveles.
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6.4. Experimentacién

Presentamos en esta secciéon la comparacion de los algoritmos presentados en la secciéon anterior.
Para nuestras pruebas, hemos seleccionado un conjunto de problemas representativo, ya que contienen
bastantes de las distintas caracteristicas que podemos encontrar en optimizacién. En concreto hemos
seleccionado problemas epistaticos, multimodales, enganosos, con restricciones, de identificaciéon de pa-
rametros, y generadores de problemas. Estos son importantes ingredientes en cualquier trabajo que trate
de evaluar aproximaciones algoritmicas con el objetivo de obtener resultados fiables, como se especifica
en Whitley et al. [290].

Inicialmente, el Capitulo 5, ampliado con algunas instancias més de los problemas MAXCUT (ins-
tancias “cut20.01”, “cut20.09” y “cutl00”), y MTTP —instancias “mttp20”, “mttpl00” y “mttp200”—
(consulte el Apéndice A para mds informacién). La eleccién de esta baterfa de problemas se justifica
tanto por la dificultad que entranan los problemas que la componen como por los dominios de aplicacién
a los que pertenecen (optimizacién combinatoria, optimizacién continua, telecomunicaciones, planifi-
cacion, etc.). Esto nos garantiza un elevado nivel de confidencia en los resultados, aunque la evaluacién
de las conclusiones serd una tarea mucho mas laboriosa que en el caso de utilizar un reducido nimero
de problemas.

Aunque esta fuera de nuestro objetivo realizar un estudio completo de los problemas seleccionados,
en esta secciéon presentamos y analizamos los resultados obtenidos al resolver todos los problemas con
las variantes de cGA antes presentadas (estaticas, pre-programadas y dindmicas), siempre utilizando el
mismo vecindario (L5). Nétese que no es nuestro objetivo comparar el rendimiento de los ¢GAs con
otros algoritmos y heuristicos pertenecientes al estado del arte para optimizaciéon combinatoria. Para
ello, deberfamos al menos haber realizado un estudio previo para ajustar los parametros del algoritmo,
o incluir algiin método de biisqueda local en el algoritmo, que no es el caso. Por tanto, los resultados
Unicamente pertenecen al rendimiento relativo entre los distintos cGAs propuestos.

El trabajo resultante es una continuacién directa de un trabajo anterior [28], extendido aqui mediante
la inclusién de un mayor nimero de problemas en nuestro banco de pruebas y algunos algoritmos nuevos
(cGAs adaptativos). Ademads, realizamos las pruebas con dos esquemas de seleccién distintos: la seleccién
por ruleta y la seleccién por torneo binario. Hemos elegido estos dos métodos de seleccion con el fin de
analizar tanto técnicas de fitness proporcional como de ranking. Por un lado, la selecciéon por ruleta
nos permitird probar hasta qué punto son importantes en los algoritmos propuestos los errores en la
seleccién. Por otro lado, usando la seleccion por torneo deberiamos obtener resultados similares a los
obtenidos con otros métodos de ranking, pero hemos seleccionado torneo en lugar de ranking debido a su
menor coste computacional. Ademas, la seleccién por torneo se utiliza para comprobar si muestra algin
tipo de mejora en la bisqueda con respecto a la ruleta. En resumen, incluyendo estos dos métodos de
seleccién (y no sélo uno de ellos) pretendemos ofrecer un andlisis mas completo.

Procedemos a realizar nuestro estudio en tres etapas, en concreto, el analisis de las ratios estaticas,
el de las ratios pre-programadas, y el de las ratios dindmicas adaptativas. En los dos primeros pasos
utilizamos mallas cuadradas y rectangulares en puntos bien conocidos a priori de la ejecucién, es decir,
bien utilizando siempre la misma malla (estdtica), o estableciendo de antemano un cambio en la forma
de la rejilla antes de la optimizacion.

En la tercera etapa aplicamos tres mecanismos (dindmicos) de adaptacién de la malla basados en la
velocidad de convergencia, como se explicd en la Seccién 6.3.2. Estudiamos estos mecanismos con dos
valores iniciales de la ratio diferentes: el menor, y el valor medio (es decir, la mediana del conjunto de
valores permitidos para la ratio).
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Todos los algoritmos han sido comparados en términos de eficiencia y eficacia, asi que las tablas 6.3,
6.4, 6.5, y 6.6 muestran el nimero medio de evaluaciones necesario para resolver cada uno de los pro-
blemas con todos los algoritmos y el porcentaje de ejecuciones con éxito tras realizar 100 ejecuciones
independientes para cada problema. Se han aplicado andlisis estadisticos sobre los resultados con el fin de
obtener conclusiones estadisticamente significativas en nuestras comparaciones (vea las tablas 6.3 a 6.6).

Esta seccién estd organizada en cinco sub-secciones. En la primera detallamos los pardametros uti-
lizados en la ejecucién de los algoritmos. En la siguiente compararemos el comportamiento de un cGA
y un GA con poblacién panmictica. En las dos secciones siguientes presentamos y analizamos los resul-
tados obtenidos con los distintos algoritmos para los dos métodos de seleccién propuestos. Finalmente,
ofrecemos en la tltima seccién una interpretacion grafica global adicional de los resultados obtenidos.

6.4.1. Parametrizacion

Para hacer una comparacién significativa entre los algoritmos hemos utilizado una parametrizacién
comun. Los detalles se encuentran en la Tabla 6.1, donde L es la longitud de la cadena que representa el
cromosoma de los individuos. Hemos utilizado dos esquemas de seleccién de individuos diferentes en este
trabajo. Uno de los padres es siempre el individuo actual, mientras que el otro se selecciona utilizando
torneo binario ~-BT— (Seccién 6.4.3) o torneo por ruleta ~-RW— (Seccién 6.4.4). Se obliga a que los dos
padres sean distintos individuos.

Tabla 6.1: Parametrizacién utilizada en los algoritmos.
Tamano de Poblacion 400 individuos
Seleccion de Padres actual + (BT o RW)

Recombinacion DPX, p. =1.0
Mutacion de Bit Bit-flip, p,, = 1/L
Reemplazo Reemp_si_Mejor

En el operador de recombinaciéon obtenemos un tinico descendiente de los dos padres: aquel con la
porcién més larga del mejor padre. El operador de recombinaciéon DPX se aplica siempre, con probabi-
lidad p. = 1.0. La probabilidad de mutacién de bit es p,, = 1/L, con las excepciones de los problemas
COUNTSAT, donde usamos p,, = 1/(2 - L), y FMS, para el que usamos p,, = 10/L. El uso de estos
dos valores de probabilidad distintos es necesario debido a que los algoritmos obtienen una tasa de éxito
insignificante con la probabilidad esténdar p,, = 1/L para estos dos problemas.

El individuo considerado serd reemplazado en cada generacion sélo si su descendiente tiene un mejor
valor de fitness. Esta estrategia de reemplazo se llama reemplaza si es mejor [256]. El coste de resolver
un problema se calcula midiendo el nimero de evaluaciones de la funcién de fitness realizado durante
la busqueda. Finalmente, el criterio de parada para todos los algoritmos es encontrar una solucién al
problema o alcanzar un nimero maximo de evaluaciones de funcion.

Como ya introdujimos en el Capitulo 4, hemos realizado un anélisis estadistico sobre los resultados
medios para poder asegurar que los resultados sean estadisticamente significativos, y consideramos un
nivel significativo de 0.05. La existencia de diferencias estadisticamente significativas entre todos los
algoritmos se muestra con simbolos ‘+’ en las tablas 6.3 a 6.6, mientras que los casos en los que no se
encuentre confianza estadistica en los resultados serdn indicados con el simbolo ‘e’.

En resumen, tenemos once algoritmos diferentes utilizando la seleccion RW y otros once con BT.
El resto de los operadores de variacién son los mismos para los 22 algoritmos (consulte la Tabla 6.1).
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Para cada método de seleccion, tres algoritmos utilizan ratios estaticas, otros dos usan ratios dindamicas
pre-programadas, y los seis restantes utilizan los criterios dinamicos adaptativos propuestos.

6.4.2. Estudiando los Efectos de Estructurar la Poblacion

Con el fin de justificar el uso de una poblaciéon descentralizada, presentamos en esta seccién los
resultados obtenidos por dos GAs generacionales trabajando sobre poblaciones panmicticas, y dos cGAs
con poblacién cuadrada. Todos estos algoritmos trabajan con los pardmetros presentados en la seccién
anterior.

Mostramos los resultados en la Tabla 6.2 (los mejores resultados estén resaltados en negrita). Como
se puede ver, los GAs con poblaciones estructuradas mejoran a aquellos con poblacién panmictica (no
estructurada) en casi todos los problemas. La tasa de éxito de los algoritmos es siempre més alta (o igual
en algunos casos) para los cGAs con respecto al caso de los correspondientes algoritmos no estructurados.
Ademis, de entre todos los algoritmos estudiados en este capitulo, estos dos algoritmos con poblacién
panmictica son los tnicos que obtienen la indeseable tasa de éxito del 0% para algunos problemas. La
tasa de éxito media para todos los problemas es considerablemente més elevada en el caso de los cGAs
para los dos métodos de seleccién estudiados, con un valor del 85.36 % para BT y un 87.46 % en el caso de
RW, con respecto a los algoritmos panmicticos (con valores del 54.72 % para BT y el 46.64 % para RW).

En términos del nimero medio de evaluaciones, la Tabla 6.2 muestra que, en general, los algoritmos
celulares son también maés réapidos que los que utilizan la poblaciéon panmictica. Ademaés, queremos
destacar las importantes diferencias en el comportamiento de los algoritmos panmicticos dependiendo
del método de seleccion utilizado: parece ser bastante importante para la mayoria de los problemas
estudiados.

6.4.3. Resultados Experimentales Utilizando Torneo Binario

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos al resolver con todos los algoritmos presentados
anteriormente los problemas seleccionados para nuestro estudio. El método de seleccion utilizado en
todos los algoritmos aqui tratados es el torneo binario. Utilizando esta seleccién se espera que se reduzca
el error de muestreo en vecindarios pequenos con respecto a una seleccién proporcional al valor de fitness.
Los mejores valores obtenidos en todo este capitulo para cada problema con este método de seleccién se
resaltan en negrita; por ejemplo, el algoritmo que resuelve el problema FMS con un menor esfuerzo de
entre los probados —utilizando BT— es SqNar (criterio pre-programado), como se muestra en la Tabla 6.3.

Organizamos el resto de esta seccién en dos partes. En la primera estudiamos los resultados obtenidos
por los diferentes criterios estaticos y pre-programados para todos los problemas. En la segunda parte
realizamos el mismo estudio, pero en este caso sobre los algoritmos adaptativos.

Ratios Estaticas y Pre-programadas

En esta seccién consideramos la optimizacién de todos los problemas utilizando ratios estaticas y pre-
programadas con el operador de seleccién BT. Nuestros resultados confirman los publicados en [28], en
los que las ratios estrechas eran bastante eficientes en problemas multimodales y/o enganosos, mientras
que las rejillas cuadrada y rectangular se comportaban mejor en el caso de los problemas més simples
y no enganosos. Debe tenerse en cuenta que en este caso estamos utilizando el método de selecciéon BT,
mientras que en [28] se utiliz6 RW.

Observando la Tabla 6.3 podemos ver que el uso de rejillas estrechas es mas apropiado para problemas
multimodales y engafniosos (Narrow obtiene mejores resultados que los demds para P-PEAKS, y SqNar
obtiene los mejores resultados para FMS). En contraste, estas rejillas estrechas se comportan peor que los
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Tabla 6.2: Resultados (ntimero medio de evaluaciones y porcentaje de éxito) con poblaciones no estruc-
turada (panmictica) y estructurada (celular con rejilla de 20 x 20 individuos).

Problema Poblacién Panmictica Poblaciéon Celular
Torneo Binario Ruleta Torneo Binario Ruleta
MMDP 555505.4 — 160090.30 157167.05
93 % 0% 93 % 89 %
FMS — — 435697.94 520537.23
0% 0% 59 % 87 %
P-PEAKS 20904.0 703250.0 54907.93 51499.43
100 % 8% 100 % 100 %
COUNTSAT — — 6845.56 6846.32
0% 0% 24 % 28 %
ECC 47887.0 754133.3 167701.21 153497.79
46 % 6 % 100 % 100 %
“cut20.01” 16052.0 11548.0 6054.10 5103.73
100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.09” 14700.0 85940.0 9282.15 9542.80
100 % 100 % 100 % 100 %
“cut100” 319520.0 — 263616.77 176591.80
5% 0% 63 % 58 %
“mttp20” 4584.0 4860.0 6058.11 5496.71
100 % 100 % 100 % 100 %
“mttp100” 467901.8 48412.0 194656.43 177950.77
57 % 100 % 100 % 100 %
“mttp200” 962400.0 201200.0 565364.89 514706.56
1% 99 % 100 % 100 %

Tabla 6.3: Resultados con ratios estédticas y pre-programadas utilizando seleccién por torneo binario.

Estatico Pre-programado
Problema Square Rectangular Narrow SqNar NarSq Test
MMDP 160090.30 182305.67  247841.13 148505.48  172509.28 +
93 % 96 % 93 % 86 % 92 %
FMS 435697.94 494400.25 499031.79 355209.39  462288.25 +
59% 67 % 68 % 42 % 59%
P-PEAKS 54907.93 54984.12 50853.82 63545.47 60674.31 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
COUNTSAT 6845.56 6851.26 6856.77 6845.18 6849.17 .
24 % 54 % 83 % 22 % 43 %
ECC 167701.21 169469.62  156541.38 190875.00  187658.98 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.01” 6054.10 5769.39 5713.25 5929.79 5785.43 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.09” 9282.15 9606.96 9899.69 9775.38 10260.59 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut100” 263616.77 217509.87  197977.18 223909.83  240346.84 .
63 % 55% 53 % 55 % 53 %
“mttp20” 6058.11 5753.35 5681.17 6134.30 5584.93 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“mttpl100” 194656.43 201409.27  206177.16 190566.23  194371.72 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“mttp200” 565364.89 566279.17  606146.59 565465.14  570016.49 +

100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
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demds en el caso de MMDP (engafioso), y para algunas instancias de MTTP (optimizacién combinatoria).
Finalmente, los dos criterios pre-programados obtienen los peores rendimientos en el caso de ECC. En
los demés problemas estudiados no existen diferencias significativas estadisticamente.

Aunque no se trata de una estrategia globalmente valida para cualquier problema no estudiado aqui,
nuestras conclusiones hasta el momento explican la creencia comiin de que algoritmos de optimizacién
“buenos” deben buscar inicialmente regiones prometedoras y después ir buscando gradualmente en el
vecindario de los mejores puntos. En este proceso, existe una clara necesidad de evitar una convergencia
total hacia un 6ptimo local, lo que describe exactamente el comportamiento de SqNar, ya que cambia
a una rejilla estrecha en la segunda parte de la bisqueda para evitar esta prematura convergencia. En
efecto, este algoritmo tiene una gran precisién y eficiencia en el conjunto de problemas estudiado.

En resumen, estos resultados confirman también el teorema de No Free Lunch (NFL) [294], que
predice que no es posible encontrar un algoritmo “globalmente mejor” para el conjunto de todos los
posibles problemas. Por tanto, hemos incluido en nuestro conjunto de problemas de pruebas un elevado
nimero de problemas de diferentes caracteristicas, ya que analizando inicamente dos o tres problemas
podriamos caer en prejuicios no deseables en nuestras conclusiones. Cada algoritmo ha destacado como el
mas eficiente para una subclase diferente de problemas. En cualquier caso, si inspeccionamos la Tabla 6.3,
podemos observar que sélo hay tres resultados en negrita (con diferencias estadisticamente significativas
para FMS, en general), lo que significa que el algoritmo mds eficiente globalmente esté ain por descubrirse
en este trabajo. Como veremos, los diferentes criterios adaptativos evaluados en la siguiente seccién seran
capaces de encontrar la solucién éptima con un menor coste con respecto a todas las ratios no adaptativas
para todos los problemas estudiados (con la excepcién del problema FMS).

Criterios Adaptativos

En esta seccién continuamos nuestro trabajo llevando a cabo el estudio de los algoritmos adaptativos
propuestos en la Seccién 6.3.2. Para cada criterio adaptativo, se han realizado dos pruebas diferentes:
una comenzando con la rejilla teniendo un valor medio de la ratio (7), y la otra comenzando con la rejilla
de menor ratio (n).

Ademas, como los criterios adaptativos se apoyan en pequenos valores € para definir qué se entiende
por “convergencia demasiado rédpida”’, hemos llevado a cabo un primer conjunto de pruebas para todos
los criterios con diferentes valores de e: 0.05, 0.15, 0.25 y 0.3. De esta plétora de experimentos hemos
seleccionado finalmente el valor € = 0.05 como el mejor. Para llegar a esta conclusién hemos aplicado
dos criterios distintos, y en ambos ¢ = 0.05 fue el mejor. Por supuesto, otros valores distintos de € = 0.05
podrian reducir el esfuerzo para algin problema dado, pero necesitamos seleccionar un valor determinado
para enfocar nuestra discusién. Los criterios de seleccién empleados estdn enfocados en buscar un valor
de £ que nos permita obtener (i) la mejor precisién, y (ii) la mejor eficiencia. Querfamos hacer un
estudio formal y estadistico como el realizado para evitar el tener que hacer una definicién ad hoc de €,
pero no mostramos los detalles en este documento de tesis, ya que incluir todos los resultados, tablas,
y explicaciones podria distraer la atencion del lector. El lector interesado en dichos detalles puede
consultarlos en [15].

A continuacién discutimos los resultados obtenidos con nuestros cGAs adaptativos utilizando la se-
lecciéon BT (mostrados en la Tabla 6.4), y también compararemos para todos los problemas nuestro
mejor algoritmo adaptativo con todos los algoritmos estaticos y pre-programados. Sélo en unos pocos
casos existen diferencias estadisticamente significativas entre los criterios adaptativos de la Tabla 6.4.
Simplemente destacaremos el comportamiento altamente deseable de nPH y rPH, que son (con signifi-
cancia estadistica) los mejores criterios adaptativos para P-PEAKS y ECC (y un poco peores que rAF
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Tabla 6.4: Resultados con los criterios adaptativos utilizando selecciéon por torneo binario.

Problema nAF rAF nPH rPH nAF+PH rAF+PH Test
MMDP 155342.46 137674.50 180601.45 160747.96 144483.41 162039.13 +
93 % 83 % 93 % 91 % 90 % 96 %
FMS 493449.91 491922.13 528850.10 555155.67 465396.00 439310.97 +
64 % 61 % 73% 76 % 59 % 57 %
P-PEAKS 56475.84 58031.72 49253.83 49855.33 53127.49 54350.54 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
COUNTSAT 5023.71 4678.77 5296.32 5188.08 4999.59 5252.22 °
82 % 90 % 89 % 86 % 88 % 88 %
ECC 178921.19 179081.59 151256.20 156008.05 193373.23 184058.00 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.01” 5416.51 5641.07 5701.22 6082.17 5340.32 5657.11 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.09” 9554.83 9659.09 9430.52 10015.98 9935.78 9598.94 °
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut100” 131359.13 142470.83 151048.22 111662.07 132574.18 141945.57 .
45 % 46 % 46 % 39% 43 % 41%
“mttp20” 5729.29 5941.82 6206.48 5941.82 6038.06 5853.60 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“mttp100” 190425.88 192179.23  190081.02 196958.17 192871.98 192579.25 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“mttp200” 529158.60 523913.52 523372.17 525349.10 531019.24 541397.12 °
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

y nAF+PH para el problema FMS).

Si comparamos los criterios adaptativos con los cGAs que utilizan ratios estaticas y pre-programadas,
podemos ver (tablas 6.3 y 6.4) que los algoritmos adaptativos son més eficientes en general que los
estaticos y pre-programados, destacando el algoritmo nPH sobre los demas.

En términos de la eficiencia de los algoritmos (tasa de éxito), podemos ver que, en general, los algo-
ritmos adaptativos encuentran la solucién 6ptima mas frecuentemente en las 100 ejecuciones realizadas
que los estéticos y pre-programados. De hecho, estos algoritmos adaptativos obtienen las mejores tasas
de éxito para practicamente todos los problemas.

6.4.4. Resultados Experimentales Utilizando Ruleta

En esta seccién extenderemos el estudio previo utilizando en este caso la seleccién por ruleta (éste
es el método utilizado por Alba et al. en [28]) en lugar de BT. Comenzaremos explicando los valores
obtenidos por los cGAs utilizando ratios estaticas, pre-programadas y adaptativas. Todos estos resultados
se muestran en las tablas 6.5 y 6.6. Como en la Seccién 6.4.3, las cifras de estas tablas se corresponden
con el nimero medio de evaluaciones de funcién necesarios para encontrar el 6ptimo, la tasa de éxito, y la
confidencia estadistica de la comparacién de los algoritmos. Los mejores valores entre todos los criterios
para cada problema estan en negrita.

La seccion esta estructurada de una forma similar a la seccién previa. Por tanto, en la primera
parte estudiamos los algoritmos estaticos y pre-programados, mientras que en la segunda analizamos los
criterios adaptativos.
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Tabla 6.5: Resultados con ratios estéticas y pre-programadas utilizando seleccién por ruleta.

Estatico Pre-programado
Problema Square Rectangular Narrow SqNar NarSq Test

MMDP 157167.05 183717.22 248984.00 173279.26  162893.30 +
89 % 93 % 91 % 86 % 92 %

FMS 520537.23 545591.67 481716.45  525032.49  552079.84 .
87 % 91 % 84 % 82 % 92 %

P-PEAKS 51499.43 50837.78 47325.02 57594.63 58176.08 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

COUNTSAT 6846.32 6850.50 6857.91 6846.89 6851.07 °
28 % 50 % 89 % 31% 53 %

ECC 153497.79 151444.67 148393.06 168551.33 164100.23 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

“cut20.01” 5103.73 5224.03 5075.66 5869.64 5424.53 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

“cut20.09” 9542.80 9294.18 9406.46 9923.75 9522.75 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

“cut100” 176591.80 154500.80 181969.32  184756.24  171190.46 .
58 % 49% 47 % 50 % 45%

“mttp20” 5496.71 5653.10 5236.06 5260.12 5532.80 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

“mttp100” 177950.77 169690.17 203446.35 168334.79  177746.26 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

“mttp200” 514706.56 533818.22 588835.42  525176.67 531195.68 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Ratios Estaticas y Pre-programadas

Prestemos atencién en primer lugar a los criterios estaticos. Nuestra primera conclusién es que nues-
tros resultados confirman los desprendidos del estudio realizado en [28], como sucede en el caso de
los algoritmos utilizando BT. En concordancia con este trabajo previo, concluimos que la ratio estatica
Narrow es mads eficiente en el caso de problemas altamente enganosos y multimodales (FMS y P-PEAKS),
donde su reducida presiéon de seleccion promociona la exploracién del algoritmo; aunque la diferencia
es significativa sélo para P-PEAKS. Por otro lado, la elevada presién de seleccién de la ratio estatica
Square parece ser mas apropiada para el caso de una funcién enganosa y multimodal como MMDP.
Ademsds, también concluimos que la ratio Square se comporta mejor que las otras dos ratios estéticas
para problemas combinatorios como MAXCUT o MTTP (para éste tltimo, Narrow es el peor criterio
con confianza estadistica).

Con respecto a los criterios pre-programados, el lector puede verificar (tras consultar la Tabla 6.5) que
la ratio NarSq (que representa el cambio de exploracién a explotacién) no mejora los mejores resultados
obtenidos con respecto al resto de los criterios estudiados con ratios estaticas y pre-programadas en
ningin caso. Ademas, el otro criterio pre-programado, SqNar, (que representa el cambio hacia una mayor
diversidad en la segunda fase del algoritmo) unicamente mejora en eficiencia a los deméds criterios de la
Tabla 6.5 en el caso de la instancia “mttp100”, aunque no existe diferencia estadisticamente significativa.
Los dos criterios pre-programados son peores que todos los estaticos en los casos de los problemas ECC
y P-PEAKS con confianza estadistica.
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Tabla 6.6: Resultados con los criterios adaptativos utilizando seleccién por ruleta.

Problema nAF rAF nPH rPH nAF+PH rAF+PH Test
MMDP 161934.96 153830.66  190365.78 168471.30 142911.49 172794.01 +
87 % 96 % 95 % 83 % 90 % 90 %
FMS 503863.63 529495.51  512789.91 478175.61 515448.56 538109.07 +
89 % 93 % 87 % 85 % 85 % 85 %
P-PEAKS 54390.64 54222.22 49518.49 48985.16 51423.24 51327.00 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
COUNTSAT 6858.86 5284.26 5292.34 4947.50 5284.33 5725.35 .
94 % 92 % 86 % 84 % 85 % 93 %
ECC 157239.12 160840.10 151344.42 148425.14 166794.95 168535.29 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.01” 5452.60 5705.23 5937.81 5436.56 5484.68 5436.56 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut20.09” 8953.33 9322.25 9803.45 9117.74 9326.26 9338.29 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“cut100” 130035.85 178652.97  140662.35 193774.65 157464.19 143617.70 .
43 % 55 % 43 % 58 % 49 % 45 %
“mttp20” 5520.77 5665.13 5781.42 5584.93 5572.90 5889.69 .
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“mttp100” 170861.09 166325.78 192338.65 197258.92 180244.49 180757.77 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
“mttp200” 494022.98 495542.77  527261.87 524799.73 508446.95 499215.93 +
100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Criterios Adaptativos

Como hicimos previamente en la Seccién 6.4.3, procederemos a estudiar el comportamiento de nues-
tros algoritmos adaptativos con el método de seleccion RW, y los compararemos con los algoritmos que
utilizan las ratios estaticas y pre-programadas. En la Tabla 6.6 mostramos los resultados obtenidos con
los seis criterios adaptativos. La primera conclusién que se desprende de esta tabla es que, como en
el caso de la Seccién 6.4.3, el comportamiento de los cGAs se mejora globalmente cuando los hacemos
adaptativos (nétese el alto nimero de resultados marcados en negrita).

Ademas, los algoritmos mas efectivos para cada problema son siempre los adaptativos. El lector puede
verificar en las tablas 6.5 y 6.6 que las tasas de éxito més altas para todos los problemas pertenecen
también a los algoritmos adaptativos. Por tanto, concluimos que, en general, los algoritmos adaptativos
(bien usando torneo binario o ruleta) mejoran los otros estudiados en los dos aspectos considerados:
eficiencia y eficacia.

En la Tabla 6.7 comparamos, para cada problema, nuestro mejor algoritmo adaptativo con los algo-
ritmos estaticos y pre-programados. Esta tabla tiene en cuenta los algoritmos utilizando tanto el método
de seleccion BT como RW. El simbolo ‘+’ significa que el algoritmo adaptativo es mejor con confianza
estadistica que los no adaptativos comparados, mientras que ‘e’ se emplea para denotar que no existen
diferencias significativas. Podemos ver que, para los dos métodos de seleccién, no existe ningin algorit-
mo estéatico o pre-programado mejor que el mejor adaptativo para cada problema. Por tanto, los valores
resaltados en negrita en las tablas 6.3 y 6.5 correspondientes a un algoritmo no adaptativo mejor son in-
distinguibles de los adaptativos. Para todos los problemas, las diferencias estadisticamente significativas
existentes favorecen a los criterios adaptativos frente a los estaticos y pre-programados.
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Tabla 6.7: Comparacion del mejor criterio adaptativo con las ratios no adaptativas utilizando seleccién
por torneo binario y por ruleta (BT ,RW).

Mejor Criterio Adaptativo

Problema (BT,RW) Square Rectangular Narrow SqNar NarSq
MMDP rAF , nAF+PH o0 o + +,+ o, + )
FMS rAF+PH |, rPH () o0 L) o, + .0
P-PEAKS nPH , rPH +,+ +,e o0 +,+ +, 4+
COUNTSAT rAF , rPH +, o L) L) o0 o0
ECC nPH , rPH +, 0 +, o0 +,+ +,+
“cut20.01” nAF+PH | rPH () L) L) o0 o0
“cut20.09” nPH , nAF o0 o L) .0 .0
“cut100” rPH ,  nAF () L) L) o0 +,o
“mttp20” nAF , nAF () o0 L) o0 .0
“mttp100” nPH ,  TAF o0 o0 +,+ ., 0 o0
“mttp200” nPH ,  nAF +,0 +,+ +,+ +,+ +,+

6.4.5. Discusion Adicional

Si buscamos entre todos los criterios adaptativos podemos concluir (como se esperaba de la teoria)
que no existe un criterio no adaptativo que mejore significativamente al resto en todo nuestro conjunto
de problemas, de acuerdo a los test estadisticos realizados. Por tanto, es claro tras estos resultados que
las ratios adaptativas son el primer tipo de algoritmo que se debe seleccionar con el fin de tener un buen
punto de partida para las comparaciones. Para los problemas evaluados, y para otros problemas que
compartan las mismas caracteristicas, hacemos una contribucién definiendo nuevos algoritmos compe-
titivos y robustos que pueden mejorar el rendimiento existente a costa de un minimo requerimiento de
implementacién (el cambio de la forma de la rejilla).

Con el fin de poder facilitar una explicacién intuitiva de qué estd sucediendo durante la bisqueda
que realizan estos algoritmos adaptativos presentamos en primer lugar un seguimiento de la evolucién
del valor de la ratio durante la bisqueda. En segundo lugar, hemos tomado algunas fotos de la poblacién
en diferentes momentos de la evolucién con el fin de estudiar la difusion de las soluciones a través de la
poblacién. Finalmente, hemos estudiado un escenario de la convergencia representativa de un algoritmo
adaptativo a lo largo de la evolucién.

En la Figura 6.6 mostramos un ejemplo de la fluctuacién automatica de la ratio producida por el
criterio adaptativo rAF durante una ejecucién tipica de todos los problemas (mostramos tnicamente
las instancias mds duras en el caso de los problemas MAXCUT y MTTP: “cutl00” y “mttp200”). Se
encuentran separados en la grafica de la derecha los problemas mas duros: MTTP con 200 variables
—“mttp200”—y FMS. Se ha seleccionado el criterio rAF para describir los escenarios tipicamente encon-
trados en todos los algoritmos adaptativos.

Podemos apreciar en la Figura 6.6 una clara tendencia hacia la promocién de la explotaciéon de la
poblacién (ratio mayor que 0.1). Podriamos haber esperado esta tendencia general a evolucionar hacia
la rejilla cuadrada, ya que el proceso de buisqueda se enfoca en la explotaciéon de la poblacién tras una
primera fase de exploracién.

Este cambio de ratios pequeiias a elevadas se detecta también para todos los problemas (gréfica de la
izquierda en la Figura 6.6). En cualquier caso, los algoritmos adaptativos parecen necesitar una busqueda
mas compleja de la ratio 6ptima cuando se afrontan los problemas méas complejos: FMS y MTTP. En
estos dos casos (grafica de la derecha en la Figura 6.6), existen breves y periédicas visitas a zonas
correspondientes a valores de ratios menores (bajo 0.08) con el objetivo de mejorar la exploracién del
algoritmo. Este cambio alternado automatico entre explotacién y exploracién para algunos problemas
es una caracteristica destacable del mecanismo adaptativo que proponemos, ya que muestra como el
algoritmo decide él solo cudndo explorar y cuando explotar la poblacion.
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Figura 6.6: Dindmica de la ratio observada al utilizar rAF.

Pero queremos mostrar que esta busqueda del equilibrio apropiado entre exploracién y explotacién
puede ser alcanzado de una manera gradual y progresiva. Con el fin de probar esta afirmacion, nos
centramos en el comportamiento del algoritmo nAF+PH para el problema FMS (Figura 6.7). Esto nos
permite darnos cuenta de que cuando el algoritmo encuentra dificultades durante una fase de explotacién
(ratio elevada), disminuye el valor de la ratio autométicamente (incluso repetidamente) para mejorar la
exploracién. Esto nos proporciona, en general, una tasa de éxito mayor para los cGAs adaptativos con
respecto a los otros ¢cGAs estudiados (estéticos y pre-programados). En la Figura 6.7 podemos ver que
la caida del valor de la ratio se realiza por el algoritmo adaptativo con el fin de regular apropiadamente
la aceleracién de la bisqueda del éptimo de forma automatica.
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Figura 6.7: Evolucién tipica del valor de la ratio para el problema FMS con el algoritmo nAF+PH.

Ahora, analicemos la evolucién para MAXCUT y FMS desde el punto de vista de la diversidad
fenotipica. Las imagenes de las figuras 6.8 y 6.9 han sido tomadas al comienzo, en la mitad, y al final de
una ejecucién tipica con un criterio adaptativo (concretamente nAF+PH) que comienza utilizando la
forma més estrecha permitida para la poblacion. Estas figuras muestran tres representaciones fotograficas
de la distribucién del fitness en la poblacién en diferentes etapas de la busqueda. Los tonos de gris
diferentes representan distintos valores de fitness, y los tonos més oscuros se corresponden con los mejores
individuos. Se puede ver en las dos figuras cémo la diversidad (variedad de los tonos de gris) decrece
durante la ejecucién, como era de esperar.
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Figura 6.8: Poblacién al comienzo (a), mitad (b), y final (c) de un ejemplo de ejecucién para MAXCUT
(instancia “cut100”) con nAF+PH.

El caso particular de MAXCUT con la instancia “cut100” (Figura 6.8) es un ejemplo de escenario
de una evolucién rapida hacia la poblacién cuadrada durante la ejecucién del algoritmo; una vez que el
algoritmo ha alcanzado la poblacién cuadrada, se mantiene hasta que la solucién se encuentre (compruebe
este resultado con el mostrado en la Figura 6.6). La razén de este comportamiento es que el equilibrio
entre exploracién y explotaciéon que encuentra el algoritmo es adecuado para mantener una convergencia
permanente y no demasiado rdapida de los individuos hacia la solucién al problema. Esta convergencia
se puede observar en la Figura 6.8, donde podemos ver cémo el niimero de diferentes tonos de gris en
la poblacién disminuye durante la ejecucién. La convergencia es apreciable en la mitad de la ejecucién
(Figura 6.8b) y continda creciendo hasta que se encuentra la solucién final (Figura 6.8c). Ademds, como
se mantiene durante toda la evolucién el mismo valor de la ratio (con la excepcién de las primeras
generaciones), no se produce la relocalizacién de los individuos (que introduce mds diversidad), y el
algoritmo crea de forma inherente zonas de individuos con valores de fitness similares, también llamados
nichos (Figura 6.8¢), correspondientes a aquellas zonas coloreadas con el mismo tono de gris. Estas dreas
diferentes representan distintos caminos de convergencia, y estdn motivados por la suave difusiéon de las
mejores soluciones, una caracteristica distintiva de los ¢cGAs. En particular, la exploracién del espacio
de busqueda se encuentra especialmente impuesta en los bordes de estos nichos.

En el caso del problema FMS, nos encontramos con un escenario similar; en este caso mostramos una
situacion de ejemplo en la que el algoritmo se encuentra cerca de converger hacia un 6ptimo local. En
cuanto el criterio adaptativo detecta dicha condicién, intenta salir de dicho 6ptimo local promoviendo la
exploracién (como ocurre también en la Figura 6.7). Podemos ver en la Figura 6.9b cémo la diversidad es
menor que en el caso de MAXCUT en la mitad de la ejecuciéon. Como la mayoria de los individuos tienen
valores de fitness parecidos, cuando aparece una solucién mejor en la poblacion se esparcird por toda
la poblacién de manera razonablemente rapida. Este efecto produce una aceleracién en el fitness medio
de los individuos y, por tanto, se realiza un cambio a la siguiente rejilla mds estrecha (si es posible),
introduciendo de esta forma mas diversidad en los vecindarios para las siguientes generaciones. En
contraposicion a este razonamiento, se mantiene durante la evoluciéon un elevado nivel de diversidad ya
que, debido a la naturaleza enganosa del problema, pequenos cambios en los individuos llevan usualmente
a grandes diferencias en los valores de fitness. Esta es la razén, ademés del alto nimero de cambios de
la ratio realizados para este problema, de la ausencia de dreas uniformemente coloreadas. Esto también
justifica los niveles importantes de diversidad presentes al final de la evolucién para FMS (en relacién
con el problema MAXCUT).
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[ |
(a) Rejilla: 2 x 200 (b) Rejilla: 20 x 20 (c) Rejilla: 16 x 25

Figura 6.9: Poblacién al comienzo (a), mitad (b), y final (¢) de un ejemplo de ejecucién para FMS con
nAF-+PH.

Finalmente, queremos ilustrar las diferencias en la velocidad de convergencia de las tres principales
clases de algoritmos estudiados (estatico, pre-programado y adaptativo). Para ello, mostramos en la
Figura 6.10 el valor de fitness maximo en cada generaciéon de ejecuciones tipicas para tres algorit-
mos diferentes (Square, SqgNar, y rPH) al resolver la instancia de 100 vértices del problema MAXCUT
(“cut100”). Como se puede ver, la evolucién de la mejor solucién hasta el momento durante la ejecucién
es bastante parecida en los tres algoritmos. La diferencia en el comportamiento de los tres algoritmos se
puede ver en la parte final de la evolucién, donde en los casos de Square y SqNar la evolucién del fitness
se atasca durante muchas generaciones antes de encontrar la solucién éptima, mientras que el algoritmo
adaptativo, debido a la diversidad de la poblacién, encuentra rapidamente la solucién 6ptima.
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Figura 6.10: Evolucién del Mejor valor de fitness para el problema “cut100”.
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Tabla 6.8: Parametrizacién utilizada en los ¢cGAs.

LS \ FRS \ NRS \ ucC \ Square | Rectangular Narrow
Forma de la 12 x 12 8 x 18 4 x 36
Poblacién (Ratio: 0.1832) (Ratio: 0.1576) | (Ratio: 0.0856)
Tamano de la Poblacién 144 Individuos
Seleccion de Padres Torneo Binario + Torneo Binario
Recombinacién DPX, p. =1.0
Mutacién de Bit Bit-flit, p,, = 1/n
Reemplazo Reemp_si_no_Peor
Condicion de Parada Encontrar la solucién o realizar 100000 generaciones

6.5. Modelos Avanzados de cGAs

Presentamos en esta seccién una extension a los trabajos realizados en la Seccién 6.4. En concreto,
realizaremos un extenso estudio del comportamiento de modelos avanzados de cGAs en los que se combina
el uso de actualizaciones asincronas de la poblacién (ver Capitulo 5) con el uso de rejillas adaptativas.
Para comparar los algoritmos propuestos en este estudio se han seleccionado 12 instancias de un tnico
problema, pero de muy elevada complejidad: el problema SAT (descrito en el Apéndice A).

En concreto, ademads de los tres cGAs sincronos con rejillas estéticas estudiados en la Seccién 6.4
(Narrow, Rectangular y Square), hemos estudiado 16 ¢GAs asincronos més. Cuatro de ellos utilizan la
rejilla estdtica cuadrada (LS, FRS, NRS, y UC), y los otros son los mismos algoritmos pero utilizando
los tres criterios de adaptacién presentados previamente en este mismo capitulo: AF (algoritmos AF
LS, AF FRS, AF NRS, y AF UC), PH (algoritmos PH LS, PH FRS, PH NRS, y PH UC) y AF+PH
(algoritmos AF+PH LS, AF+PH FRS, AF+PH NRS, y AF+PH UC).

Comparamos la eficiencia y eficacia de los algoritmos (los detalles acerca de la parametrizacién se dan
en la Tabla 6.8). Presentamos nuestros resultados en las tablas 6.9 a 6.13 en términos de la tasa de éxito
(TE) y el nimero medio de evaluaciones (NME) necesario para encontrar el 6ptimo tras 50 ejecuciones
independientes. Por tanto, TE es la fraccién de ejecuciones en las que se encuentra solucién, mientras
que NME es el niimero de evaluaciones realizado en esas ejecuciones exitosas. Es claro por tanto que si
TE =0, entonces NME no esta definido.

Analizando los valores de TE de todas las tablas, podemos ver que, para todas las instancias de
prueba, ninguno de los 19 ¢GAs estudiado es capaz de encontrar el 6ptimo en todas las ejecuciones.
En particular, para las instancias 6 y 10 no se puede encontrar el 6ptimo por ninguno de los cGAs
propuestos. Pero en cambio la tasa de éxito es en general muy alta en todos los algoritmos, ya que el
valor medio de TE para todas las instancias es mayor que el 92.66 % para todos los algoritmos. Ademas,
las diferencias en la TE media de los ¢cGAs para todas las instancias es muy pequena ya que en todos
los casos este valor se encuentra entre 92.66 % de Square y 94.83% de AF LS y AF NRS. Recordemos
que nuestro objetivo no es encontrar la solucién 6ptima a todos los problemas, que se puede hacer por
ejemplo incluyendo un paso de bisqueda local en el algoritmo (como se hizo con WSAT [104] y cMA [9]
en el Capitulo 9). En cambio, pretendemos en nuestro estudio realizar un andlisis comparativo de los
algoritmos.

Pasemos a analizar ahora la eficiencia de los ¢cGAs estudiados (medidos en términos de NME). Entre
los algoritmos sincronos propuestos, el mas eficiente parece ser Square (ver Tabla 6.9), ya que obtiene los
valores mas bajos de NME en 6 de las 12 instancias probadas. Rectangular es también bastante eficiente,
porque es el mejor de los tres algoritmos en 5 de las 12 instancias. En términos de la media de NME
para todas las instancias, Square es también el mejor, con una diferencia de sélo el 0.47 % con respecto a
Narrow y del 15.67 % con Rectangular. En contraste, Square es el algoritmo con la menor tasa de éxito.
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Tabla 6.9: Resultados de los ¢cGAs sincronos con diferentes ratios estdticas.

Inst. Narrow Rectangular Square

n # TE NME TE NME TE NME
1 1.00 8243.2 1.00 7060.5 1.00 7781.8

30 2 1.00 825546.2 1.00 633774.1 1.00 664741.4
3 1.00 50941.4 1.00 58014.7 1.00 58757.8
4 1.00 19233.3 1.00 15585.3 1.00 12937.0

40 5 1.00 10449.9 1.00 10245.1  1.00 10765.4
6 076 2149524.2 0.76 2593805.5 0.68 1979966.1
7 1.00 15209.0 1.00 14863.4 1.00 13970.9

50 8 1.00 64773.1 1.00 58416.6 1.00 66726.7
9 096 873757.3 0.96 2065850.7 0.98 1657989.6
10 0.54 3850320.6 0.52 3669129.8 0.46 3459593.7

100 11 1.00 162104.3 1.00 155289.6 1.00  128505.6
12 1.00 334889.0 1.00 300922.9 1.00 264332.2

Tabla 6.10: Resultados de los ¢cGAs asincronos utilizando la rejilla cuadrada.

Inst. LS FRS NRS ucC

n # TE NME TE NME TE NME TE NME
1 1.00 7113.6  1.00 6359.0 1.00 6174.7 1.00 8032.3

30 2 1.00 575925.1 1.00 1259930.9 0.98 1039215.7 1.00  984182.4
3 1.00 42163.2 1.00 55774.1  1.00 57231.4 1.00 53642.9
4 1.00 16372.8 1.00 10595.5 1.00 11162.9 1.00 14443.2

40 5 1.00 10794.2  1.00 8657.3 1.00 9383.0 1.00 11295.4
6 0.72 2202740.0 0.74 2166332.1 0.74 1808885.2 0.70 2280305.8
7 1.00 12816.0 1.00 13766.4 1.00 13366.1  1.00 15194.9

50 8 1.00 53925.1 1.00 68207.0 1.00 49337.3 1.00 85060.8
9 0.96 1501134.0 1.00 1194707.5 1.00 1930878.7 1.00 1687541.8
10 0.64 2753109.0 0.50 3196460.2 0.54 3096293.3 0.56 3341808.0

100 11 1.00 88473.6 1.00 102954.2 1.00 1350374 1.00 129772.8
12 1.00  222808.3 1.00 363876.5 1.00 262114.6 1.00 314110.1

Con respecto a los algoritmos asincronos con rejillas estédticas (mostrados en la Tabla 6.10), podemos
ver que LS tiene un coste computacional menor (en términos del valor de NME) que los otros cGAs en
6 de las 12 instancias estudiadas. Tras calcular el valor medio de NME para todas las instancias, vemos
que LS obtiene también el mejor (mds pequetio) valor, con una diferencia del 11 % con respecto a FRS
y NRS, y un 16 % con respecto a UC.

Las tablas 6.11, 6.12, y 6.13 resumen los resultados alcanzados para todos los cGAs asincronos dinami-
cos adaptativos estudiados. Si comparamos los algoritmos en términos de la velocidad de convergencia
(NME), podemos ver que los algoritmos que utilizan el criterio AF (basados en el fitness medio) tienen
los mejores resultados en general, seguidos por los cGAs utilizando AF+PH y PH.
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Tabla 6.11: Resultados de los cGAs adaptativos asincronos basados en el fitness medio de la poblacién.

Inst. AF LS AF FRS AF NRS AF UC

n # TE NME TE NME TE NME TE NME
1 1.00 7807.7 1.00 9432.0 1.00 7021.4 1.00 8208.0

30 2 1.00 1083277.4 1.00 607086.7 0.98  689930.4 0.98 1145969.6
3 1.00 65085.1 1.00 50561.3 1.00 60215.0 1.00 75939.8
4 1.00 15431.0 1.00 15215.0 1.00 13219.2  1.00 14912.6

40 5 1.00 10422.7  1.00 9642.2 1.00 9406.1 1.00 10514.9
6 0.76 2845549.9 0.72 1932720.0 0.78 1899504.0 0.72 1684248.0
7 1.00 13020.5 1.00 14906.9 1.00 16490.9 1.00 13838.4

50 8 1.00 81121.0 1.00 80824.3 1.00 70272.0 1.00 79856.6
9 1.00 1235318.4 1.00 1012369.0 1.00 1620679.7 1.00 1318204.8
10 0.62 2701955.6 0.64 5134549.5 0.62 3653842.1 0.60 4064448.0

100 11 1.00 137065.0 1.00 134231.0 1.00 107089.9 1.00  124655.0
12 1.00  329385.6 1.00 312030.7 1.00 337331.5 1.00  400495.7

Tabla 6.12: Resultados de los cGAs adaptativos asincronos basados en la entropia de la poblacién.
Inst. PH LS PH FRS PH NRS PH UC

n # TE NME TE NME TE NME TE NME
1 1.00 6736.3 1.00 8046.7 1.00 8179.2  1.00 8769.6
30 2 1.00 579680.6 0.98 1359127.8 0.98  856085.9 0.98 1012599.2
3 1.00 65865.6 1.00 70447.7  1.00 55978.6  1.00 55713.6
4 1.00 13965.1  1.00 11946.2  1.00 16142.4 1.00 17426.9
40 5 1.00 10123.2  1.00 9452.2 1.00 10624.3  1.00 11877.1
6 084 1430502.9 0.76 2368523.4 0.74 1966362.8 0.76 1729242.9
7 1.00 11678.4 1.00 17487.4 1.00 15370.6  1.00 13475.5
50 8 1.00 64152.0 1.00 79260.5 1.00 58596.5 1.00 52989.1
9 1.00 1174190.4 0.96 1319100.0 0.98 1439991.2 0.96 1119216.0
10 0.46 2880651.1 0.60 3695520.0 0.58 4010136.8 0.46 1597855.3
100 11 1.00 109903.7 1.00 151067.5 1.00 109486.1 1.00  177621.1
12 1.00  345660.5 1.00 328564.8 1.00 363421.4 1.00  346294.1

Para la comparacién de las 19 aproximaciones algoritmicas, consideramos apropiado realizar un
andlisis estadistico para buscar la confidencia estadistica en los resultados. Por tanto, aplicamos un
analisis de ANOVA o de Kruskal-Wallis en funcién de si datos siguen una distribucién normal o no,
respectivamente. Aunque los resultados de todos los algoritmos para cada instancia tienen NME medios
similares, hemos observado que los costes computacionales medios no son los mismos en todos los casos.
Ademas, los p-valores nos permiten distinguir dos grupos diferentes, el primero supera ampliamente el
valor de confidencia (0.05), y estd formado por las instancias: 2, 3, 6, 8, 9, 10 y 12. Por tanto, el otro
grupo de instancias, con diferencias estadisticamente significativas, se compone de las instancias: 1, 4,
5, 7Ty 1l.

Con el fin de resumir los resultados de los 19 ¢cGAs utilizados y obtener conclusiones ttiles, presenta-
mos en la Tabla 6.14 dos clasificaciones con los algoritmos ordenados de mejor a peor. Estas clasificaciones
se han hecho sumando la posicién de los algoritmos en una lista ordenada (de mejor a peor) para cada
una de las 12 instancias en términos de NME (cuando TE = 1.0) y TE (en los casos en que TE # 1.0),
respectivamente.
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Tabla 6.13: Resultados de los ¢cGAs adaptativos asincronos basados en fitness medio y entropia de la

poblacién.
Inst. AF+PH LS AF+PH FRS AF+PH NRS AF+PH UC
n # TE NME TE NME TE NME TE NME
1 1.00 7597.4 1.00 7836.5 1.00 7701.1 1.00 8190.7
30 2 098 891239.5 1.00 994469.8 1.00 823760.6 1.00 667382.4
3  1.00 57081.6 1.00 53582.4 1.00 59616.0 1.00 51220.8
4 1.00 13720.3 1.00 14120.6  1.00 14112.0  1.00 14676.5
40 5 1.00 10195.2  1.00 11111.0 1.00 9878.4 1.00 10661.8
6 0.68 2503287.5 0.76 2383408.4 0.76 2293200.0 0.68 1847401.4
7 1.00 13291.2 1.00 13873.0 1.00 13671.4 1.00 15206.4
50 8 1.00 59495.0 1.00 70652.2 1.00 59261.8 1.00 64368.0
9 1.00 1275027.8 0.98 906215.5 0.98 1229081.1 1.00 1247382.7
10 0.58 2953301.0 0.58 3537757.2 0.56 2325558.9 0.48 2736672.0
100 11 1.00 1547424 1.00 79300.8 1.00 131385.6 1.00  167281.9
12 1.00  458671.7 1.00 299335.7 1.00 3427949 1.00  298022.4

Por un lado, en la columna TE = 1.0 de la Tabla 6.14 podemos ver que los cGAs asincronos con ratios
estdticas realizan, en general, un menor niimero de evaluaciones de la funcién de fitness (mejor eficiencia)
que los otros algoritmos estudiados. La excepcién es UC, ya que todos los algoritmos que implementan
la politica de actualizacién UC se encuentran al fondo de la clasificacion. Respecto a los ¢cGAs sincronos,
podemos ver que la eficiencia es peor conforme la ratio es menor (poblaciones rectangulares). Deberia
esperarse que las poblaciones rectangulares retrasen la convergencia del algoritmo, ya que fomentan la

exploracién.

Tabla 6.14: Clasificacién de algoritmos.

TE = 1.0 TE < 1.0

o e . Suma de o s . Suma de

Posicién  Algoritmo . . Posicién  Algoritmo .
Posiciones Posiciones
1 NRS 46 1 AF NRS 6
2 LS 49 1 AF LS 6
3 FRS 67 3 AF+PH FRS 11
4 PHLS 68 4 AF FRS 14
5  Square 79 4 AF+PH NRS 14
6 AF+PH NRS 80 4 PH FRS 14
7 AF NRS 82 7 PHLS 18
7 AF+PH FRS 82 8 LS 19
7 AF+PH LS 82 8 PH NRS 19
10  Rectangular 83 8 AF UC 19
11 AF FRS 91 11  Narrow 20
12 PH NRS 92 12 Rectangular 22
13 PH FRS 95 13 NRS 23
14 AF+PH UC 101 14 FRS 25
15 PH UC 105 15 UC 26
16 AF LS 109 15 PH UC 26
17  Narrow 112 17 AF+PHLS 27
18 UC 114 18 AF+PH UC 33
19 AF UC 116 19  Square 35
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Figura 6.11: Evolucién tipica del valor de la ratio (instancia 9 de SAT).

Por otro lado, en la columna TE # 1.0 de la Tabla 6.14 se puede ver cdmo los algoritmos adaptativos,
y en particular aquellos utilizando el criterio AF, obtienen una tasa de éxito mayor (mds efectividad)
que los otros algoritmos utilizados. Como en el caso de la clasificacién previamente comentada (cuando
TE = 1.0), los peores algoritmos son, en general, aquellos que utilizan la politica de actualizacién
UC. Finalmente, en contraste con la clasificacion hecha para TE = 1.0, los algoritmos sincronos con
poblaciones rectangulares estan mejor situados que los cuadrados en este caso.

Los algoritmos sincronos estudiados estan, en general, en puestos préximos a —o bajo— las posiciones
intermedias de la tabla en las dos clasificaciones. Esto significa que los algoritmos asincronos se compor-
tan, en general, mejor que los sincronos en términos tanto de eficacia (especialmente aquellos usando el
criterio AF), como de eficiencia.

Para entender mejor el comportamiento de nuestros cGAs adaptativos, mostramos en la Figura 6.11
la evolucion de la fluctuacién en el valor de la ratio producido por AF LS, PH LS, y AF+PH LS durante
una ejecucién tipica de una instancia seleccionada del conjunto utilizado.

Todos los algoritmos de la Figura 6.11 muestran una clara tendencia hacia la promocién de la ex-
plotacién (ratios por encima de 0.18), confirmando las observaciones de la Seccién 6.4.5. Esta tendencia
general a evolucionar hacia la forma cuadrada es un escenario esperado, porque tras una fase inicial de
exploracién la busqueda se enfoca en la explotacién de la poblacién. Podemos ver en la Figura 6.11 la
existencia de visitas breves y periédicas a ratios menores (bajo 0.13) con el fin de mejorar la exploracién
del algoritmo, tal y como sucedia en la Seccién 6.4 para el caso de los cGAs sincronos adaptativos. Este
cambio automadtico y alternativo entre exploracion y explotaciéon en algunos problemas es una carac-
teristica notable del mecanismo de auto-guia que proponemos, ya que muestra cémo el algoritmo decide
automaticamente cuando explorar y cudndo explotar la poblacién.

6.6. Conclusiones

En este capitulo hemos estudiado el comportamiento de varios GAs celulares sobre un amplio con-
junto problemas. La ratio, definida como la relacién entre el radio del vecindario y el de la poblacién,
representa un unico parametro rico en posibilidades para desarrollar algoritmos eficientes basados en
un ¢GA canénico. Puesto que la poblacién esta distribuida sobre una rejilla 2D de forma toroidal, el
modelo estudiado estd incluido en muchos otros algoritmos similares, asi que esperamos que los actuales
resultados sean realmente de utilidad a otros investigadores.
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Nuestra motivacién para este trabajo ha sido avanzar en el conocimiento del equilibrio apropiado entre
exploracién y explotacién para un algoritmo. En concreto, hemos estudiado la influencia de la ratio en
el campo de investigacién con poblaciones dindmicas estructuradas. Esta caracteristica es, segtin nuestro
conocimiento, utilizada en este estudio por primera vez.

Técnicamente, podemos confirmar los resultados de [28], segtin los cuales una rejilla estrecha (ratio
pequenia) estd mds indicada para ser utilizada con problemas multimodales y/o engafiosos mientras que
resulta peor que las rejillas cuadrada y rectangular (ratios elevadas) en el caso de problemas simples y
no enganosos. Ademds, hemos demostrado en este articulo la utilidad del uso de una rejilla intermedia
rectangular para problemas de optimizacién combinatoria.

Debemos destacar que cualquiera de los criterios adaptativos desarrollados consiste inicamente en
una forma ligera y facil de obtener técnicas de bisqueda competentes. Una sensaciéon importante que nos
deja este trabajo es que se puede guiar la bisqueda facilmente estructurando la poblacién. Este tipo de
modelos son muy eficientes desde un punto de vista numérico, mientras que siguen admitiendo la inclusién
de cualquier técnica avanzada desarrollada en el campo de los EAs. Estos algoritmos adaptativos mejoran
al resto de los estudiados para todos los problemas propuestos. Las excepciones no tienen en ningin caso
relevancia estadistica. Nuestras conclusiones son confirmadas utilizando los esquemas de seleccién por
torneo binario y ruleta.

Ademas, se ha completado este estudio mediante la comparacién entre los algoritmos sincronos con
ratios estdticas y 16 cGAs asincronos, cuatro de los cuales utilizan ratios estéticas (en concreto, la
rejilla cuadrada), mientras que el resto utilizan ratios adaptativas, siguiendo los mismos criterios que
en el caso de los ¢cGAs sincronos adaptativos (AF, PH y AF+PH). De este estudio concluimos que los
algoritmos asincronos con rejillas estaticas cuadradas son los mas eficientes de los estudiados, ya que
en la clasificacién realizada de los algoritmos mas eficientes, NRS, LS y FRS son los tres primeros. Por
otra parte, los algoritmos asincronos adaptativos son los mds efectivos (especialmente aquellos usando
el criterio AF). En general, los cGAs asincronos (con ratios estdticas y adaptativas) son mejores que los
sincronos estaticos para los problemas estudiados.



Capitulo 7

Diseno de Algoritmos Genéticos
Jerarquicos Celulares

En este capitulo presentamos un nuevo modelo de cGA en el que se establece una jerarquia entre
los individuos que forman la poblacién. De esta manera, los mejores individuos estaran localizados en
el centro de la rejilla de la poblacién, mientras que los peores se alojaran en los extremos. Se pretende
asi acelerar la velocidad de convergencia en los vecindarios de las soluciones mas prometedoras de la
poblacién (zona céntrica de la malla), mientras que la diversidad tiende a mantenerse en los extremos
de la poblacion.

Se examina en este capitulo el efecto de introducir la mencionada jerarquia en la poblacién de un cGA
observando la variabilidad de la presion de seleccién del algoritmo en los diferentes niveles de jerarquia,
y comparamos también el rendimiento del nuevo algoritmo jerarquico propuesto con respecto al cGA
equivalente sobre un conjunto de problemas de diversas caracteristicas. De nuestro estudio se desprende
que el rendimiento de la nueva aproximacién algoritmica es prometedor.

Este capitulo estd estructurado de la siguiente forma. En la Seccién 7.1 presentamos las principales
motivaciones que nos empujan a realizar este estudio. La Seccién 7.2 presenta nuestro nuevo algoritmo,
HcGA, y ademaés un nuevo operador de seleccién que hemos disenado para él. Haremos un analisis minu-
cioso sobre el comportamiento de la presién de seleccién del algoritmo en la Seccién 7.3. La Seccién 7.4
contiene los experimentos sobre un conjunto de funciones donde se compara el rendimiento del algorit-
mo HcGA con un ¢cGA canénico. Finalmente, terminaremos el capitulo mostrando nuestras principales
conclusiones.

7.1. Introduccion

Mientras que la localizacién distribuida de la poblacién de un ¢cGA mantiene un alto nivel de diversi-
dad, puede disminuir la velocidad de convergencia del algoritmo debido a que la bisqueda conjunta de la
poblacion completa estd restringida. Para aumentar la velocidad de convergencia de un ¢GA, introduci-
mos una jerarquia en la rejilla de la poblacién que ordena a los individuos en funcién de su fitness actual.
Este tipo de poblacion jerarquica ya ha sido aplicado satisfactoriamente a algoritmos de optimizacién
basados en enjambres de particulas (PSO) [155]. Aqui la velocidad de convergencia del algoritmo PSO se
acelerd al usar una poblacién jerarquica en la resolucién de varios problemas de optimizaciéon continuos.
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Figura 7.1: Algoritmo genético jerarquico celular — HcGA.

En este trabajo examinaremos el efecto de introducir una jerarquia en un ¢GA. Hemos llamado
a nuestro nuevo algoritmo Hierarchical Cellular Genetic Algorithm (HcGA). En HcGA, la jerarquia se
establece dentro de la poblacién de un cGA candnico localizando los individuos de acuerdo con su valor de
adecuacion: cuanto peor sea el fitness del individuo més alejado del centro de la poblacién estara situado.
Por tanto, en esta poblacién jerarquica los mejores individuos estan localizados en el centro de la rejilla,
donde se pueden emparejar con otros individuos de gran calidad. De esta manera se esperan alcanzar
mejores soluciones de manera mas rapida, manteniendo sin embargo la diversidad proporcionada por
una seleccién de padres restringida localmente, asi como la posibilidad de hacer una implementacién
paralela eficiente. En la Figura 7.1 mostramos cémo esta jerarquia establece una estructura piramidal
en la que los peores individuos se sitian en la base (extremos de la rejilla) y los mejores en el vértice
superior (centro de la rejilla).

7.2. El Algoritmo HcGA

En esta seccién presentamos el algoritmo ¢cGA jerarquico. En primer lugar esbozaremos brevemente
el procedimiento de un GA celular. Después describiremos el orden jerarquico de la poblacién que se
introduce en el algoritmo HcGA y cémo obtenemos dicho orden. Finalmente introduciremos un nuevo
operador de seleccién desarrollado especificamente para este algoritmo.

Como ya se ha explicado en detalle con anterioridad en esta tesis, la poblacién de un GA celular
se distribuye sobre una rejilla toroidal normalmente de 2 dimensiones (de tamafio x X y), donde un
individuo sélo se puede emparejar con individuos de un vecindario localmente restringido. En cada
generacién, se obtiene un descendiente de cada individuo. En el caso considerado en este capitulo, uno
de los padres es el individuo actual y el otro se elige de su vecindario. Cada descendiente se muta con una
probabilidad dada, y reemplaza al individuo actual si tiene un mejor valor de fitness. El descendiente (o
el individuo actual si es mejor) se almacena en una poblacién temporal auxiliar, que reemplazard a la
poblacion actual después de cada generacion. En el algoritmo HcGA los individuos de la poblacién son
realojados después de cada generacién con la operacién de intercambio de la jerarquia, que se describe
en la seccién siguiente.

En el Algoritmo 7.1 se muestra el pseudocodigo de HcGA. Como puede verse, el pseudocddigo pre-
sentado es similar al de un ¢GA candnico (consulte el Capitulo 2 para mds detalles del cGA candnico)
con la salvedad de la instruccién necesaria para mantener la jerarquia deseada en la poblacién (linea
16), que es ejecutada al final de cada generacién.
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Algoritmo 7.1 Pseudocédigo de HcGA.

. proc Evoluciona(cga) // Pardmetros del algoritmo en ‘cga’
GeneraPoblacidnlnicial (cga.pobl);
. Fvaluacidn(cga.pobl);
. para s < 1 hasta MAX_PASOS hacer
para i < 1 hasta cga. ANCHO hacer
para j < 1 hasta cga.ALTO hacer
vecinos <« CalculaVecindario(cga,posicion(i,j));
padres <« Seleccidn(vecinos);
descendiente < Recombinacion(cga.Pc,padres);
descendiente < Mutacién(cga.Pm,descendiente);
Evaluacion(descendiente);
12. Remplazo(posicion(i,j),pobl_auxiliar,descendiente);
13. fin para
14.  fin para
15.  cga.pobl < pobl_auxiliar;
16.  OperacidnIntercambio(cga.pobl);
17. fin para
18. fin proc Evoluciona;

© XN W
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7.2.1. Jerarquia

La jerarquia se impone en la poblacién del cGA definiendo un centro en la posicién (x/2,y/2) y
asignando niveles de jerarquia de acuerdo con la distancia al centro. El centro tiene nivel 0 y este nivel se
va incrementando conforme aumenta la distancia al centro (véase la Figura 7.2). La jerarquia se actualiza
después de cada iteracién del cGA y los individuos que tengan un fitness alto se mueven hacia el centro.
Este movimiento se lleva a cabo mediante la operacién de intercambio, que se explicara a continuacion.
Observe que la topologia de la poblacién sigue siendo toroidal cuando se seleccionan los padres.

® O ONONO

6 B5p4p3 3444546

Figura 7.2: HcGA y sus diferentes niveles de jerarquia.
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En la Figura 7.2 mostramos cémo se realiza la operacién de intercambio. Esta se aplica entre los
individuos que indican las flechas, y en el orden que indican los nimeros que hay fuera de la rejilla. La
actualizacion de la jerarquia la realiza el operador de intercambio alternativamente de manera horizontal
(negro) y vertical (gris). Suponemos un nimero par para las dimensiones z e y de la poblacién, de manera
que la poblacién puede ser univocamente dividida en dos mitades: izquierda (arriba) y derecha (abajo),
para el intercambio horizontal (vertical). Observe que esto implica que hay 4 individuos en el centro de
la poblacion, que es el nivel més alto de la jerarquia, tal y como se muestra en la Figura 7.2.

A continuacién describiremos la operacién de intercambio horizontal; la de intercambio vertical se
hace de manera anéloga. Cada individuo (i, j) de la mitad izquierda se compara con su vecino izquierdo
(i—1,7) y si éste tltimo es mejor intercambian sus posiciones. Estas comparaciones se realizan empezando
desde el centro de la rejilla hacia el exterior, véase la Figura 7.2. Por tanto, inicialmente se comparan
los individuos en las columnas § — 1y 3 — 2. Si el valor de fitness de la posicién (i, § —2) es mejor que
el de la posicién (i, 5 — 1) para i = 0,...,y, intercambian las posiciones. Estos pares de comparaciones
contintan hasta llegar al borde de la rejilla. De esta manera, un individuo puede avanzar un inico nivel,
pero en cambio puede perder varios niveles en una unica iteracién. El caso de la mitad derecha es similar
al de la mitad izquierda ya explicado.

7.2.2. Seleccién por Disimilitud

La jerarquia propuesta fomenta la recombinacién de los mejores individuos de la poblacién entre si.
Con respecto a esto, HcGA es similar al GA panmictico con una seleccién basada en el fitness. En nuestro
algoritmo HcGA esta recombinacion selectiva de los mejores individuos de la poblacién ya esta incluida
en la jerarquia. Por tanto, examinamos un nuevo operador de seleccion, llamado seleccion por disimili-
tud, que no esta basado en el fitness relativo con respecto a los vecinos, sino que considera la diferencia
existente entre las respectivas cadenas que componen los cromosomas de los individuos. Al igual que en la
seleccién por torneo binario (BT), en la seleccién por disimilitud se seleccionan dos vecinos aleatoriamen-
te, pero a diferencia de BT, en el que se selecciona al mejor individuo, en nuestro caso escogemos aquel
cuyo cromosoma difiera més del individuo central. Todos los problemas considerados tienen codificacién
binaria, por lo que utilizaremos la distancia de Hamming para determinar la disimilitud. En términos
generales, el proceso de optimizacion del algoritmo se garantiza reemplazando un individuo tdnicamente
si el nuevo individuo generado mediante el cruce y la mutacién es mejor que el actual.

7.3. Primeros Resultados Teéricos: Tiempo de Takeover

En esta seccion, vamos a analizar exhaustivamente las propiedades del algoritmo propuesto realizando
un estudio del tiempo de takeover, y comparandolo al del cGA candnico. Como se explicé previamente
en el Capitulo 5, el tiempo de takeover es el tiempo necesario para que un dnico mejor individuo ocupe
completamente la poblacién con copias de si mismo sélo bajo los efectos de la seleccién.

Primero veremos un proceso de takeover determinista, donde el mejor individuo del vecindario (uti-
lizamos L5) siempre es seleccionado. Mds tarde, también tendremos en cuenta la seleccién BT y la nueva
seleccién de Disimilitud. Inicialmente todos los individuos tienen asignados valores de fitness aleatorios
dentro del rango [0,4094] y un tinico individuo tendré el méximo valor de fitness 4095. Entonces el cGA
que sélo utiliza seleccién se ejecuta y se va almacenando la proporcion de la poblacién que tenga maxi-
mo valor de fitness en cada iteracion. La rejilla considerada tiene un tamano de 64 x 64, por lo que la
poblacién consta de 4096 individuos.
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Proporcion del Mejor Individuo

NUmero de Generaciones

Figura 7.3: Curvas de takeover colocando inicialmente el mejor individuo en diferentes niveles de la
jerarquia.

Los resultados obtenidos en este estudio tanto con BT como con seleccién por Disimilitud son cal-
culados como la media de 100 ejecuciones independientes colocando al mejor individuo en una posicién
inicial aleatoria. Para los experimentos con la seleccion por Disimilitud, los individuos utilizan una cadena
binaria que se corresponde con la representacién en 12 bits de su valor de fitness actual.

En HcGA los distintos niveles de jerarquia influyen en el tiempo de takeover necesario. Para deter-
minar de manera precisa esta influencia, vamos a utilizar el operador de seleccion determinista. El mejor
individuo se sitta inicialmente en cada posible posicion de la rejilla y se mide el tiempo de takeover de
estas 4096 posibles disposiciones. Entonces los resultados para todas las posiciones en un nivel especifico
de la jerarquia se promedian para obtener la tasa de takeover en ese nivel en concreto. En la Figura 7.3
se muestran las curvas de takeover obtenidas cuando introducimos al individuo en distintos niveles de
la jerarquia. La tasa de takeover maés lenta se obtiene cuando situamos el mejor valor en el centro de la
rejilla, en el nivel 0. Esta tasa de takeover es idéntica al takeover determinista para el cGA candnico. El
nivel 62 de la jerarquia consta de los 4 individuos de los extremos de la rejilla, en este caso obtenemos la
tasa de takeover mas rapida. Este aumento de la velocidad del takeover con el aumento de la jerarquia
es muy normal, tal y como podemos observar en el grafico detallado de la iteracién 30. La razén para
esto es que para la seleccion la topologia sigue siendo toroidal, y los individuos adyacentes en los bordes
opuestos de la rejilla también adquieren el valor 6ptimo al inicio de la ejecucién. Entonces la operacién
de intercambio de jerarquia mueve el valor maximo hacia el centro desde distintos lados y por lo tanto
la velocidad actual de takeover se incrementa.

También medimos el tiempo necesario para completar el takeover con las selecciones BT y Disimilitud.
El mejor individuo se situé aleatoriamente y los experimentos se repitieron 100 veces. Nuestros resultados
se muestran en la Tabla 7.1 (nimero medio de iteraciones, desviacién estdndar, minimo y maximo). Como
se puede observar, si colocamos inicialmente el mejor individuo en el centro (HcGA nivel 0) podemos
aumentar el tiempo de takeover si lo comparamos con un algoritmo ¢GA candnico. Esto es debido a que
una vez que el valor maximo se ha extendido, esta difusién se retrasaréd hasta que todos los individuos
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Tabla 7.1: Tiempos de takeover para algoritmos con selecciones BT y Disimilitud.
Algoritmo Media Desv. Est. Min.— Max.

cGA BT 75.2 £1.5 72.0- 80.0
c¢GA Dis 78.7 + 1.7 75.0— 83.0
HcGA BT 71.0 + 6.3 48.0- 81.0
HcGA Dis 79.6 + 3.8 71.0- 89.0
HcGA nivel 0 81.5 +1.5 78.0— 87.0
HcGA nivel 62 46.3 + 21 42.0- 57.0

centrales tengan el mejor valor de fitness, si no es asi, cambiara hacia el centro de nuevo. En ambos
algoritmos, la utilizacién de la seleccién BT aumenta la presién de seleccién con respecto a la seleccion
por Disimilitud. Tras aplicar el test de Kruskal-Wallis (en algunos casos los datos no tenfan distribucién
normal) a los resultados en la Tabla 7.1, pudimos comprobar que existen diferencias estadisticamente
significativas con un nivel de confianza del 95 %.

7.3.1. Ajuste de las Curvas de Takeover

El tiempo de takeover disminuye cuando el nivel del mejor individuo introducido aumenta, tal y
como se muestra en la Figura 7.3. Para poder observar de manera maés precisa esta distincién, ajustamos
las curvas de takeover con una funcién paramétrica, de forma que podamos comparar simplemente los
respectivos parametros de ajuste.

En este estudio preliminar utilizamos dos de las formulaciones més sencillas para modelar el creci-
miento de los HcGAs. Son la ecuacién logistica LOG y una formulacién sencilla cuadratica; ambas estan
recogidas en el Capitulo 5. Las dos curvas de crecimiento se controlan mediante un pardmetro a, y se
repiten a continuacion:

1
LOG(t) = — (7.1)
1+ (yy — Vet
. sit<T/2, 72)
| —a(t—T)*>4+1 en otro caso . '

Ajustamos el pardametro a a las curvas de takeover obtenidas para los diferentes niveles de la jerarquia.
Esto se hace minimizando el error cuadréatico medio (MSE) entre los puntos de datos observados y la
curva parametrizada. En la Figura 7.4 se presentan las curvas de takeover deterministas y las curvas de
ajuste al introducir el mejor individuo en el nivel 0 y en el nivel 62.

Al igual que las curvas de takeover para diferentes niveles, los pardmetros para ajustar dichas curvas
también estdn bien ordenados. En la Figura 7.5 mostramos los valores del pardmetro a que devuelve
el ajuste de los distintos niveles con la Ecuaciéon 7.3.1. Esto se ha hecho para el takeover determinista
y para el takeover con seleccion BT. Los niveles de crecimiento para el takeover determinista estan
completamente ordenados y, con alguna excepcién, también para el takeover del HcGA utilizando BT «a
aumenta conforme aumenta el nivel de la jerarquia.
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Figura 7.4: Ajuste de curvas de takeover. Figura 7.5: El pardmetro a para diferentes niveles.

7.4. Experimentos Computacionales

En esta seccién presentamos los resultados de nuestras pruebas en un conjunto determinado de
problemas seleccionados con distintas caracteristicas: enganosos, multimodales, con restricciones o gene-
radores de problemas. En concreto, los problemas propuestos son Onemax (con 500 variables), MMDP,
P-PEAKS (100 éptimos) y MTTP (instancias de 20, 100 y 200 variables). Todos estos problemas estén
descritos en el Apéndice A. A continuacién, procedemos a comentar nuestros resultados.

Nuestro objetivo es comparar el comportamiento de nuestra nueva propuesta, HcGA, frente al cGA.
Utilizamos la misma parametrizacién para ambos algoritmos (descrita en la Tabla 7.2), y se han probado
tanto la seleccién BT como Disimilitud. La poblacién esta formada por 400 individuos dispuestos en una
rejilla de 20 x 20, y el vecindario utilizado es L5. En todos nuestros experimentos, uno de los padres
es el propio individuo y el otro padre se escoge mediante las selecciones BT o Disimilitud (asegurando
que los dos padres sean distintos). Un individuo se sustituye si el fitness generado del nuevo individuo
es igual o mejor. El método de recombinacién usado es el cruce de dos puntos (DPX), y el descendiente
escogido es aquel que tiene la mayor parte del mejor padre. Las probabilidades de mutacién y cruce son
1.0, mientras que la mutacién de un gen se da con probabilidad 1/#bits, donde #bits es la longitud del
cromosoma. Para conseguir una alta confianza estadistica, todos los resultados presentados son promedios
de 100 ejecuciones independientes, y se ha aplicado el test estadistico de anélisis de varianza, ANOVA (o
Kruskal-Wallis si los datos no tienen una distribucién normal) sobre el niimero de evaluaciones realizado
por todos los algoritmos en cada problema. (Se considera un nivel de confianza del 95 %.)

Tabla 7.2: Parametrizacién usada en nuestros algoritmos.
Tamano de la Poblacién 400 Individuos (20 x 20)

Vecindario L5

Seleccion de los Padres  Individuo Actual + (BT o Disimilitud)
Recombinacion DPX, p. =1.0

Mutacidn de Bit Bit-flip, pm = 1/#bits

Reemplazo Reemp_si_no_Peor

Criterio de Parada Encontrar el Optimo o Alcanzar 2500 Generaciones
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Tabla 7.3: Resultados de las diferentes funciones de prueba para dos HcGAs y los cGAs equivalentes.
Problema Algoritmo Exito Media Desv. Est. Min.—Max. Test

<GA BT 100% 1204 T73 1112 1452
Onemmax ¢GA Dis 100%  140.7 £81 1206-1612

HcGA BT 100% 94.1 +£50 8321064

HcGA Dis  100%  103.1 +56 9041168

<GA BT 67% 2024 T 1547 1208 8590.2

¢GA Dis 97% 1798 +106.3 116.8- 846.0
MMDP HcGA BT 55% 1026 +761 6386528 T

HcGA Dis 92% 1223 1117 73.2- 837.6

<GA BT 100% 1.9 T30 320 484
b Peale ¢GA Dis 100 % 52.9 £52 384~ 660

HcGA BT 100% 472 +86 308 712

HcGA Dis  100% 81.1 +17.1 4521308

<GA BT 100% 51 T12  16- 80

¢GA Dis 100 % 6.0 +13 20~ 92
MTTP-20 g GABT  100% 47 11 16 72 F

HcGA Dis  100% 5.5 +12 28 80

<GA BT 100% 1622 19203 10162416

cGA Dis 100%  174.6 1263  96.4- 238.8
MTTP-100  pGA BT 100% 1383 +£354  62.0-2456

HcGA Dis  100% 1324 19262  64.0- 1868

<GA BT 100%  483.1 T 553 341.6-6324

¢GA Dis 100%  481.0 £ 71.6 258.8— 634.8
MTTP-200 g GA BT 100% 4362 1797 2704-631.2

HcGA Dis  100% 3953 +72.6 257.6- 578.8

En la Tabla 7.3 se presentan los resultados que hemos obtenido en los problemas de prueba. Es-
pecificamente, mostramos la tasa de éxito (ntimero de ejecuciones en las que se encuentra el 6ptimo), y
algunas medidas del nimero de evaluaciones realizadas para encontrar el éptimo, como el valor medio,
la desviacién estandar, y los valores médximo y minimo, donde el simbolo ‘+’ significa que existen dife-
rencias estadisticamente significativas. Los algoritmos evaluados son HcGA y el cGA equivalente, ambos
con selecciones BT y Disimilitud.

Como se puede ver en la Tabla 7.3, tanto el cGA como el HcGA encuentran el valor éptimo en cada
ejecucion para todos los problemas, con la excepcién de MMDP. Para este problema, el cGA muestra una
tasa de éxito levemente mejor que el HcGA. Con respecto al niimero medio de evaluaciones necesarias
para alcanzar el 6ptimo, el algoritmo jerarquico siempre mejora al cGA, excepto para el problema
P-PEAKS. Por consiguiente, el uso de una poblacién jerarquizada nos permite acelerar la velocidad de
convergencia del algoritmo hacia el 6ptimo, mientras que mantiene la interesante gestién de la diversidad
del ¢cGA candnico.

Si comparamos ahora los resultados de los algoritmos cuando utilizan los dos esquemas de seleccién
estudiados, notamos que con la seleccién de Disimilitud la tasa de éxito para el problema MMDP se
puede incrementar tanto en cGA como en HcGA.

En las figuras 7.6 a 7.11 mostramos la probabilidad que tienen los algoritmos de encontrar el éptimo
en cada generacién para todos los problemas estudiados. Esta probabilidad la hemos calculado como el
valor medio de las 100 ejecuciones de la mejor solucién conocida en cada generacién, normalizada con el
valor de la solucién 6ptima. De esta manera, estamos comparando la presién de seleccion de los distintos
algoritmos para todos los problemas.
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Figura 7.8: P-Peaks — Probabilidad de encontrar Figura 7.9: “mttp20” — Probabilidad de encontrar
el valor éptimo en cada iteracion. el valor 6ptimo en cada iteracion.

Las graficas mostradas en las figuras 7.6 a 7.11 confirman las conclusiones que se han obtenido de
la Tabla 7.3. Como podemos ver en la Figura 7.7, la probabilidad de alcanzar el 6ptimo en menos de
2500 generaciones para MMDP no es en ningin caso del 100 %, pero efectivamente es mds alta en el
caso de los cGAs que en el de los HcGAs. En el resto de los problemas la probabilidad de alcanzar el
6ptimo es siempre del 100 %. En el caso del problema P-PEAKS (Figura 7.8), también presentan una
convergencia mas rapida los cGAs frente a los HcGAs, pero en el resto de los problemas estudiados, los
HcGAs convergen mas rapidamente que los cGAs al éptimo.

En la Figura 7.12 dibujamos el niimero de evaluaciones esperado, definido como el nimero medio de
evaluaciones dividido por la tasa de éxito. Los resultados mostrados han sido divididos por el nimero
esperado de evaluaciones para el ¢cGA con seleccién por torneo binario.
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Figura 7.10: “mttpl100” — Probabilidad de encon- Figura 7.11: “mttp200” — Probabilidad de encon-
trar el valor 6ptimo en cada iteracion. trar el valor 6ptimo en cada iteracién.

El nimero esperado de evaluaciones se incrementa cuando se utiliza la selecciéon por Disimilitud
comparado al algoritmo equivalente con BT en 7 de los 12 problemas estudiados. Para el cGA la seleccién
por Disimilitud puede reducir el niimero de evaluaciones necesarias inicamente para el problema MMDP.
Pero se prueba que en el caso del HcGA puede ser 1til también para las dos grandes instancias de MTTP.
En general, el nimero esperado de evaluaciones es menor para las dos versiones estudiadas de HcGA.

Finalmente, para ilustrar los efectos de usar una poblacién jerarquica en el ¢GA, mostramos una
ejecucién de ejemplo del cGA (arriba) y del HcGA (abajo) en la Figura 7.13. Las figuras son instantdneas
de la poblacién tomadas cada 50 iteraciones para el problema MMDP hasta que se encuentra el 6ptimo
(iteracién 383 para cGA y 233 para HcGA). Cuanto mds oscuro esté coloreado un individuo, mejor
(mayor) es su valor de fitness; el individuo blanco en la dltima imagen representa la solucién 6ptima al
problema. Como se puede observar, el HcGA se centra rapidamente en soluciones prometedoras, mientras
que a la vez se mantienen las distintas soluciones de mala calidad en los bordes de la malla jerarquica.
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Figura 7.12: Numero esperado de evaluaciones necesarias para alcanzar el 6ptimo, mostrado en relacién
a los pasos necesarios para el cGA, en los diferentes problemas de estudio.
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Figura 7.13: Evolucién de la poblacién para un ¢cGA (arriba) y para un HcGA (abajo).
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7.5. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un nuevo algoritmo llamado HcGA o ¢GA jerarquico. Basicamente,
el HcGA se basa en la idea de establecer una jerarquia entre los individuos de una poblacién de un
algoritmo ¢GA candnico. En este modelo jerdrquico localizamos simultdneamente distintos niveles de la
relacién exploracién/explotacion del algoritmo en zonas distintas de la poblacién. Hemos estudiado la
influencia de los distintos niveles de la jerarquia en el comportamiento del algoritmo examinando los
respectivos tiempos de takeover (que son indicativos de la presién de seleccién de los algoritmos).

Hemos comparado el algoritmo HcGA, utilizando dos métodos de seleccién diferentes, con los cGAs
equivalentes y el algoritmo jerdrquico funciona mejor en casi todas las funciones de prueba. La nueva
seleccion propuesta de Disimilitud no es til en todos los escenarios, pero en el caso del algoritmo HcGA
mejora el rendimiento para las funciones MMDP y MMTP. Esta seleccion ofrece mayor diversidad en la
poblacién pero, como consecuencia, normalmente la convergencia es mas lenta.
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Capitulo 8

Diseno de Algoritmos de Estimacion
de Distribucion Celulares

Los Algoritmos de Estimacién de Distribucién (EDAs) [177, 204] son una familia alternativa a los
tradicionales EAs en los cuales se utiliza otro tipo de operador de variacién. Las sucesivas generaciones
de individuos se crean utilizando estimaciones de distribuciones que se observan en la poblacién actual en
lugar de hacer evolucionar la poblacién con los operadores de variacién tipicos (como la recombinacién
o la mutacién) usados en otros EAs. Por tanto, la caracteristica principal que distingue a los EDAs de
los EAs clésicos es que los EDAs aprenden de la interaccién entre variables bdsicas (consideradas pilares
fundamentales) en los problemas a resolver. Al mismo tiempo, éste es el principal inconveniente de los
EDAs debido a la complejidad que supone realizar esta tarea de aprendizaje y simulacion.

La aplicacién de los EDAs a los problemas de optimizacién ha sido intensa durante la ultima déca-
da [177]. La motivacién es, en parte, que en muchos de los resultados mostrados los EDAs mejoran a
otros EAs como los algoritmos genéticos [52, 177, 230]. Debido al alto coste computacional de muchos
EDAs, el actual estado del arte del campo necesita el desarrollo de estrategias nuevas y mas potentes
para implementarlos.

Como ya se ha comentado varias veces a lo largo de esta tesis, descentralizar la poblacién propor-
ciona en muchos casos un mejor muestreo del espacio de busqueda, lo cual aumenta el comportamiento
numérico del algoritmo. En este capitulo, proponemos una descentralizacion de la poblacién de los EDAs
dividiéndola en muchas pequenas sub-poblaciones colaboradoras, de manera que se les permita sélo in-
teractuar con las sub-poblaciones vecinas para calcular la estimacién de distribucién. Esta estimacién se
utiliza para obtener la siguiente generacion de la sub-poblacién que estamos considerando. Los resultados
son los llamados EDAs celulares (cEDAs) [193, 223]. Observe que MIDELA [48] puede parecer como
una aproximacién parecida a nuestra propuesta, pero en MIDELA el espacio de soluciones esta dividido
en grupos para obtener la estimacién de distribucién de cada grupo, y entonces todas las estimaciones
obtenidas se mezclan para obtener una estimacién tinica que calcule la siguiente poblacién completa. En
cambio, nosotros utilizamos una estimacién de distribucién para cada poblacién en nuestra aproximacion.

La principal contribucién de este capitulo es un estudio comparativo sobre el comportamiento de
nuestra nueva propuesta, los cEDAs, y sus EDAs equivalentes. Para este estudio, afrontamos un con-
junto grande de problemas discretos con MUDA (un EDA simple) y 4 versiones celulares distintas de
MUDA (cUMDAs). Este estudio va més alld del que se habia elaborado en [193], que comparaba un
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MUDA y un ¢cUMDA en un tdnico problema sencillo y que confirma los resultados que se obtienen en
este trabajo. Como una segunda contribucion, extendemos el estudio de la presién de seleccién de un
algoritmo al campo de los EDAs para incluir una breve comparacién con el comportamiento teérico de
los algoritmos propuestos. Segin nuestro conocimiento, esta es la primera vez que este estudio de la
presién de la seleccién se aplica a un EDA, y constituye una buena aproximacién empirica para estudiar
el comportamiento de un algoritmo.

El capitulo se estructura de la siguiente manera. En la proxima seccién se presenta una breve intro-
duccién al campo de los EDAs. En la Seccién 8.2 describimos la aproximacién del EDA celular estudiado
en este capitulo. Tras esto, presentamos nuestros resultados en la Seccién 8.3, asi como una explicacién
de los algoritmos utilizados. Finalmente, terminaremos el capitulo dando nuestras conclusiones.

8.1. Algoritmos de Estimacion de Distribucién

En esta seccién presentamos una breve descripcién de un EDA genérico, tras lo que resumimos los
principales tipos de EDAs que se pueden encontrar en la literatura. En el Algoritmo 8.1 presentamos un
pseudocédigo de un EDA. Como se puede ver, comienza generando aleatoriamente la poblacién inicial
(linea 2), que ird evolucionando iterativamente hasta que se cumpla la condicién de terminacién. Esta
condicién de terminacién consiste generalmente en encontrar la solucién 6ptima al problema o realizar un
numero maximo de evaluaciones de funcién. La forma en que la poblacién evoluciona es, precisamente,
la principal diferencia entre la familia de EDAs y otros tipos de EAs tradicionales (lineas 5 y 6). La
nueva generacion de individuos se calcula como sigue. Se seleccionan de entre todos los individuos de la
poblacién unicamente M individuos (con M < N, siendo N el tamafio de la poblacién) —linea 4. Entonces,
el EDA extrae informacién estadistica global de este conjunto de M soluciones padre para construir un
modelo de distribucién de probabilidad de soluciones prometedoras p®(z,t), basada en la informacién
extraida (linea 5). Tras realizar dicha estimacién de probabilidad, se generan N nuevas soluciones del
modelo construido, que reemplazan a las soluciones de la poblacién actual (en la generacién t) completa o
parcialmente para constituir la nueva poblacién (en la generacién ¢+ 1) —linea 6. Los pasos més costosos
de los EDAs son, precisamente aquellos que se realizan en estos dos ultimos pasos (lineas 5 y 6): la
estimacién de la distribucién p®(z,t), y la generacién de nuevos puntos siguiendo esta distribucién.

Generalmente, los EDAs trabajan con cadenas de variables discretas o continuas de longitud fi-
ja. Cuando las variables son discretas, la probabilidad de distribucién se representa mediante redes
Bayesianas de diversas complejidades, donde los nodos son las variables y los ejes representan las rela-
ciones entre las variables. Otra forma de representacién de la distribuciéon de probabilidades en el caso
discreto son las redes de Markov [245]. Por otro lado, en el caso de utilizar variables pertenecientes al
espacio continuo se suelen utilizar cominmente redes Gaussianas para estimar la distribucion.

Algoritmo 8.1 Pseudocddigo de un EDA tipico.

Lt 1,

. Generar N >> (0 puntos aleatoriamente;

mientras no se cumpla condicién de terminacién hacer
Seleccionar M < N puntos segin un método de seleccion;
Estimar la distribucién p*(z,t) del conjunto seleccionado;
Generar N puntos nuevos segin la distribucién estimada p*(z, t);
t—t+1;

. fin mientras

I N e
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Podemos establecer una clasificacion de EDAs en funcién del tipo de interaccidn entre alelos (va-
riables) permitido en el modelo de la distribucién de probabilidad [177]. Por tanto, distinguimos entre
EDAs sin dependencias entre variables, con interacciones entre pares de variables, o con interacciones
multiples:

1. Sin dependencias. Esta es la forma més simple de estimar la distribucién de soluciones pro-
metedoras. En este tipo de EDA se asume que todas las variables son independientes entre si.
Matematicamente, la estimacion de distribuciéon para EDAs sin dependencias entre variables es
p*(z,t) = [T, (24,t). Estos algoritmos sin dependencias son apropiados para resolver problemas
lineales, en los que las variables no interaccionan entre si, pero fallan para los problemas con de-
pendencias fuertes entre variables, ya que no las tienen en cuenta. Algunos ejemplos existentes
de este tipo de EDAs son los Univariate Marginal Distribution Algorithm, UMDA [202, 207], o el
algoritmo Population Based Incremental Learning, PBIL [34].

2. Dependencias entre pares de variables. Este tipo de EDA fue el primero en asumir que
las variables de un problema no son independientes. Estos algoritmos calculan la estimaciéon de
distribucién teniendo en cuenta las dependencias existentes entre pares de variables. Estos EDAs
reproducen una mezcla de conjunto de variables bésicas de orden dos de forma muy eficiente; por
tanto, son especialmente adecuados para resolver problemas lineales y cuadraticos. De este tipo
de algoritmos, destacaremos el Mutual Information Mazximization Algorithm for Input Clustering,
MIMIC [73], MIMIC, una adaptacién de MIMIC para el dominio continuo [175, 174], y el Bivariate
Marginal Distribution Algorithm, BMDA [230].

3. Dependencias multiples. Considerar dependencias entre pares de variables es usualmente insufi-
ciente para resolver problemas con dependencias multivariables o altamente epistdticos, por lo que
la investigacién en este area continué con problemas mas complejos. En el caso de las multiples
dependencias se consideran todas las posibles dependencias entre las variables, sin restricciones
en la complejidad requerida por el algoritmo de aprendizaje. Estos algoritmos alcanzan un buen
rendimiento para un rango amplio de problemas descomponibles, aunque pueden encontrar dificul-
tades cuando los problemas son descomponibles en términos de 6rdenes de frontera. Ejemplos de
esta clase de EDA son el algoritmo de optimizacién Bayesiano (Bayesian Optimization Algorithm,
BOA) [229], el algoritmo de distribucion de aprozimacion con poli-drbol (Polytree Approximation of
Distribution Algorithm, PADA) [257], v algoritmo de estimacidn de redes Gaussianas ( Estimation
of Gaussian Networks Algorithm, EGNApg.) [174, 175].

En la Figura 8.1 mostramos graficamente las relaciones entre variables que se tienen en cuenta
por los diferentes EDAs para modelar la probabilidad de distribucién sin dependencias (MUDA), con
dependencias entre pares de variables (MIMIC), y con multiples dependencias (BOA). Ademads, existen
otras estructuras diferentes, como el caso del ECGA [176], en el que las variables se dividen en un conjunto
de grupos mutuamente independientes, siendo cada uno de estos grupos tratados como un todo.

O
008 O=O=~0~0
O

Figura 8.1: Relaciones entre variables en algunos EDAs.
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Figura 8.2: Un cEDA con un vecindario C13 y la forma de la poblacién 2 x 2 — 9 x 9.

8.2. Algoritmos de Estimacion de Distribuciéon Celulares

Los EDAs celulares se introdujeron en [223] como una versién descentralizada de los EDAs, y también
como una generalizacién de los modelos celulares desarrollados para otros algoritmos evolutivos [33, 195].
La poblacién de un cEDA se descentraliza dividiéndola en muchas pequeiias sub-poblaciones que colabo-
ran entre si (llamadas celdas o algoritmos miembros), localizadas en una rejilla toroidal, e interactuando
sélo con las sub-poblaciones vecinas. Una caracteristica distintiva de este tipo de algoritmos es que la
seleccién esta descentralizada en el nivel de los algoritmos miembros, mientras que normalmente en las
selecciones de otros EAs celulares suele ocurrir en el nivel de recombinacién.

La organizacion de los cEDAs se basa en la tradicional estructura en dos dimensiones de vecindarios
solapados (véase el Capitulo 2 para més detalles). Esta estructura se entiende mejor como dos mallas: una
que consistirfa en cadenas y la otra consistirfa en conjuntos disjuntos de cadenas (celdas). La Figura 8.2
muestra una poblacién global de 18 x 18 cadenas (cuadrados pequenios) divididos en una rejilla toroidal
de 9 x 9 celdas (cuadrados grandes) que contienen 4 cadenas cada uno. El vecindario utilizado es el
llamado C13, compuesto por la sub-poblacién que estamos considerando més sus 12 celdas mas cercanas
(medido con la distancia de Manhattan). Adoptaremos la misma notacién usada en [223] para describir
la forma de la poblacién, consistente en la forma de las celdas en términos de cadenas, més la forma
de toda la poblacién teniendo en cuenta las celdas (compuestas por una o méas cadenas). Por ejemplo,
siguiendo con esta nomenclatura, la rejilla de la Figura 8.2 estd etiquetada como 2 x 2 —9 x 9.

En el Algoritmo 8.2 presentamos el pseudocédigo de nuestra aproximacién a un EDA celular. Cada
iteracién de un cEDA consiste exactamente en una iteraciéon de todos los algoritmos miembros. Cada
uno de estos algoritmos miembros es responsable de actualizar exactamente una sub-poblacién, y se
hace aplicando un modelo local de EDA a la poblacién formada por sus cadenas y aquellas de sus sub-
poblaciones vecinas (lineas 5 a 7). En la implementacién del cEDA llevada a cabo aqui las sucesivas
poblaciones se reemplazan de una vez (linea 10), de manera que los nuevos individuos generados por el
aprendizaje local y los pasos de muestreo se sitiian en una poblacién temporal (linea 8). En este trabajo
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Algoritmo 8.2 Pseudocédigo de un cEDA simple.
1. t—1;
2. Generar N >> 0 puntos aleatoriamente;
3. mientras no se cumpla condicién de terminacién hacer
4. para cada celda hacer
5. Seleccionar localmente M < TamanoDe(Vecindario) x TamanoDe(Celda) cadenas del vecindario segin
algin criterio de seleccidn;

6. Estimar la distribucién p®(z,t) de estas M cadenas seleccionadas;
7. Generar TamanoDe(Celda) nuevos puntos segin la distribucién p°(z, t);
8. Insertar los puntos generados en la misma celda de una poblacién auxiliar;
9. fin para
10.  Reemplazar la poblacién actual por la auxiliar;
11.  Calcular y actualizar estadisticas;

12 te—t+1;
13. fin mientras

hemos propuesto el uso de una politica de actualizacién de celdas sincrona, aunque también podriamos
haber utilizado alguna politica asincrona (consulte el Capitulo 2). El aspecto asincrono no lo vamos a
estudiar aqui por las muchas implicaciones y las numerosas politicas asincronas existentes.

En la etapa de reemplazo (linea 10), la poblacién antigua puede ser tenida en cuenta (reemplazando
una cadena si la nueva es mejor) o no (siempre se aniade la nueva cadena a la siguiente poblacién). El
primer caso (llamado elitismo) es el preferido para este estudio. Finalmente, el cdlculo de las estadisticas
bésicas (linea 11) raramente se encuentra en los pseudocédigos de otros autores en el campo de los EAs.
De todas formas, se puede utilizar para monitorizar el algoritmo y decidir los cambios en la busqueda
adaptativa cuando sea necesario (como se propone en el Capitulo 6).

Un caso critico en un cEDA es el célculo del modelo de probabilidad debido al alto coste computa-
cional que normalmente supone. Referimos al lector a [193, 223] donde se explican distintos esquemas
de aprendizaje alternativo para los EDAs celulares.

8.3. Experimentacién

Presentamos en esta secciéon los experimentos que hemos realizado en este trabajo. Para llevar a
cabo nuestras pruebas, se ha seleccionado un conjunto de problemas compuesto por cinco problemas
que tienen distintas caracteristicas: OneMax (de 1000 variables), Plateau, IsoPeak, P-PEAKS (con 100
6ptimos) y el MTTP (instancia “mttpl00”). En el Apéndice A presentamos en detalle cada uno de
estos problemas.

En la Seccion 8.3.1 explicamos brevemente el funcionamiento del algoritmo MUDA, el EDA simple
que hemos escogido para nuestro estudio. Después, en la Seccién 8.3.2 mostraremos y analizaremos los
resultados de las pruebas realizadas.

8.3.1. Algoritmo de Distribucién Marginal de una sola Variable

El Algoritmo de Distribucién de una sola Variable (MUDA) se presentd por primera vez por Miiehlen-
bein y Paafl en [204]. MUDA es uno de los algoritmos més simples en la familia de los EDAs. Un
pseudocédigo de MUDA se presenta en el Algoritmo 8.3. En MUDA, se considera que las variables son
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Algoritmo 8.3 Algoritmo de distribucién marginal de una sola variable — MUDA.
Lt 1,
. Generar N >> 0 puntos aleatoriamente;
mientras no se cumpla condicién de terminacién hacer
Seleccionar M < N puntos segin un método de seleccién;
Calcular las frecuencias marginales p®(z;,t) de un conjunto seleccionado;

A

&

n
Generar N puntos nuevos segun la distribucién p*(z,t) = [] p®(a;, t);
i=1

7. t—t4+1;
8. fin mientras

independientes unas de otras, por tanto, no existen dependencias entre ellas. Esto implica que no necesi-
tamos aprender la estructura del modelo (es conocida), sino tnicamente la frecuencia marginal de cada
variable. La generacion actual evoluciona hacia la nueva calculando los valores de las frecuencias de las
variables de cada posicién en el conjunto de soluciones prometedoras (lineas 4 y 5). Estas frecuencias se
utilizan para calcular las nuevas soluciones (linea 6), que reemplazardn a las antiguas. Debido a su sim-
plicidad, el algoritmo es muy eficiente (converge rdpidamente) y su comportamiento es particularmente
bueno para los problemas lineales.

Hemos utilizado parametrizaciones comunes en nuestras pruebas para poder hacer comparaciones
significativas entre los algoritmos estudiados. Mostramos los detalles en la Tabla 8.1. Como se puede
ver, hemos definido distintas configuraciones de cUMDAs. Estos cUMDAs difieren en la poblacién y
el vecindario utilizados. La poblaciéon siempre se compone de 400 individuos, pero en el caso de los
cUMDAS se puede estructurar de dos formas distintas (1 x 1 —20x 20 y 2 x 2—10 x 10). Los vecindarios
utilizados son C25 y C41 (véase la Figura. 8.3), compuestos por la celda considerada més las 24 celdas
més cercanas (para C25) y las 40 (en el caso de C41) medidas con la distancia de Manhattan. El método
de seleccién utilizado es el truncamiento (con 7 = 0.5), aplicado en el conjunto de cadenas del vecindario
de la sub-poblacién local. Finalmente, todos los algoritmos implementan una etapa de mutacién para
introducir diversidad en la poblacién. Aunque no es habitual en los EDAs, hemos aplicado esta mutacién
debido a los buenos resultados que hemos obtenido en experimentos preliminares. La mutacién propuesta
consiste en cambiarle el valor a los genes de los nuevos individuos con una probabilidad dada.

Para concluir esta seccién incluimos un breve estudio del comportamiento teérico de todos los al-
goritmos propuestos en términos de su presién de seleccién (dirfjase al Capitulo 5 para mdas detalle).

Tabla 8.1: Parametrizacién utilizada en todos los algoritmos.
Tamano de la Poblacion 400 individuos
Seleccion de los Padres Selecciéon por Truncamiento, 7 = 0.5

Mutacion Bit-flip, p,, = 1/n

Reemplazo Reemp_si_Mejor

Condicion de Parada Optimo alcanzado o 400000 evaluaciones de fitness
Algoritmos Miembros MUDA

Caso Celular Forma del Vecindario: C25 y C4l

Forma de la Poblacion: 1 x1—-20x20y 2x2—10x 10
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Para obtener el tiempo de takeover en los EDAs, calculamos la proporcién de mejores individuos en la
poblacidn (tras el truncamiento) y la usamos para generar la nueva poblacién con elitismo (se mantienen
los mejores individuos).

En la Figura 8.4 dibujamos las curvas de crecimiento de un MUDA y de cuatro cUMDAs. Para
obtener resultados significativos, hemos ampliado la poblacién para este estudio a 64000 individuos.
Como se puede observar, a MUDA le corresponde una mayor presién de seleccién (menor tiempo de
takeover). Con respecto a los cUMDAs, los dos algoritmos que tienen un individuo en cada celda son los
que tienen menor presién de seleccién (mayor tiempo de takeover). La razén es que en los cUMDAS con
cuatro individuos en cada celda la capacidad de exploracién del algoritmo se penaliza al multiplicarse
por cuatro el niimero de individuos en el vecindario.

8.3.2. Resultados

En esta seccién presentamos y analizamos los resultados que obtuvimos en los experimentos para los
cinco problemas seleccionados anteriormente. Como dijimos en la seccién anterior, los algoritmos que
hemos estudiado para nuestras comparaciones son el MUDA estandar mds cuatro versiones distintas
de UMDASs celulares. Los cinco algoritmos incluyen un operador de mutacién. Los cUMDAs estudia-
dos utilizan el vecindario C25 y una o cuatro cadenas por cada celda (llamados C25-1x1-20%x20, y
(C25-2x2-10x 10, respectivamente), y estas dos mismas estructuras de poblacién, pero con el vecindario
C41: C41-1x1-20%x20 y C41-2x2-10x10.

Para obtener resultados significativamente estadisticos, hemos realizado 100 ejecuciones para cada
prueba y hemos calculado el andlisis de la varianza (ANOVA) o el test de Kruskal-Wallis para comparar
nuestros resultados (dependiendo de si el dato sigue una distribucién normal o no, respectivamente).
Para estas pruebas estadisticas, consideramos un nivel de significacién del 95 % (p-valor por debajo de
0.05). Tanto el MUDA como los cUMDAS estdn escritos en C++ y ejecutados en un Pentium 4 2.4 GHz
bajo Linux con 512 MB de memoria RAM. Nétese que estos algoritmos estan escritos en C++, por lo
que no estan incluidos en JCell.

C25 Tiempo de Takeover
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Figura 8.3: Vecindarios utilizados. ~ Figura 8.4: Curvas de takeover para los algoritmos estudiados.
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Tabla 8.2: Comparaciéon de MUDA y los cuatro cUMDASs propuestos. Tasa de éxito.

Algoritmo OneMax Plateau IsoPeak P-PEAKS MTTP
MUDA 100 % 100 % 0% 100 % 4%
cUMDA C25-1x1-20x20 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
cUMDA C25-2x2-10x10 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
cUMDA C41-1x1-20x20 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
cUMDA C41-2x2-10x10 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

Presentamos en la Tabla 8.2 el porcentaje de ejecuciones para los cuales el algoritmo encuentra
la solucién 6ptima de los problemas (tasa de éxito o de acierto). Como se puede ver, MUDA tiene
dificultades para encontrar el éptimo en el caso del problema MTTP (74 % de las ejecuciones), y no lo
encuentra en ninguna ejecuciéon para el problema IsoPeak. Por el contrario, las cuatro versiones celulares
estudiadas no tienen ninguna dificultad para obtener el valor éptimo para todos los problemas en cada
una de las ejecuciones (tasa de éxito del 100 %).

En la Tabla 8.3 presentamos el nimero medio de evaluaciones necesario, junto con la desviacién
estandar, de los cinco algoritmos estudiados para la resolucion de los problemas. En la ultima fila de
la tabla se presenta el resultado obtenido en nuestras pruebas estadisticas cuando comparamos todos
los algoritmos para cada problema. El simbolo ‘+’ indica la existencia de confianza estadistica en la
comparacién de los cinco algoritmos, es decir, los resultados de al menos dos de los algoritmos comparados
son estadisticamente diferentes. Como se puede observar, el algoritmo més eficiente (menor nimero de
evaluaciones) para cada problema (valores en negrita) es siempre una de las versiones celulares de
MUDA estudiadas.

En la Figura 8.5 mostramos graficamente los resultados de la Tabla 8.3. Es facil comprobar que el
algoritmo que muestra una menor eficiencia para todos los problemas es MUDA, con la excepcién del pro-
blema P-PEAKS. Con respecto a las distintas versiones de MUDA celulares, el cUMDA C41-2x2-10x10
es el més eficiente para tres de los cinco problemas estudiados (OneMax, Plateau, y MTTP), aunque es
el peor para los otros dos problemas. De todas formas, las diferencias entre los cUMDASs estudiados son,
en general, muy bajas (no se encontré confianza estadistica en la comparacién de los cUMDAS).

Tabla 8.3: Comparacién de MUDA y los cuatro cUMDAS propuestos. Evaluaciones de la funcién de fitness.

Algoritmo OneMax  Plateau IsoPeak P-PEAKS MTTP
MUDA 26072.00  18972.00 — 15040.00 169713.51
+463.20 +1054.86 — +1448.37  +106624.49
cUMDA C25-1x1-20x20  23298.11 16337.83 176878.71 13460.97  14976.44
+382.76 +584.86 +36384.01 +1650.01 +1348.01
cUMDA (C25-2x2-10x10  22037.60  14961.16 218190.00 34994.20  14418.12
+346.74 +511.65 +47518.06 +13342.22 +1116.66
cUMDA C41-1x1-20x20  22500.89  15454.92 176138.77 16915.08  14469.85
+361.14 +510.05 +41834.80 +3091.56 +981.36
cUMDA C41-2x2-10x10 21851.72 14773.64 253725.44 41795.32 14235.52
4340.30 +469.24 +58172.59 +15362.06 +1203.63

Test + + + + +
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Figura 8.5: Eficiencia de los algoritmos. Figura 8.6: Evolucién del mejor valor de fitness para
Plateau.

Finalmente, en la Figura 8.6 dibujamos un ejemplo de la evolucién del mejor valor de fitness para
MUDA y los 4 cUMDAS propuestos cuando resolvemos el problema de Plateau. El valor dibujado en cada
generacién se calcula como la media de 100 ejecuciones. Como podemos comprobar, los dos algoritmos
que convergen antes al éptimo son los dos cUMDASs que tienen la poblacion 2x2-10x10, que muestran
un comportamiento similar (casi indistinguible), tal y como obtuvimos previamente en el andlisis del
tiempo de takeover. El algoritmo més lento de todos los estudiados para este problema es MUDA, que
encuentra mas dificultades que los cUMDASs para evitar caer en éptimos locales y converger al éptimo
global debido a su alta presién de seleccion.

8.4. Conclusiones

En este capitulo hemos investigado un algoritmo de una nueva clase de EDAs descentralizado, llamado
EDA celular, basado en el funcionamiento de otros EAs celulares existentes. Nuestra principal motivacién
ha sido avanzar en el campo de los EDAs estudiando una nueva clase de poblacién descentralizada,
facilmente paralelizable, que ha sido demostrado que obtienen resultados altamente competitivos con
otras clases de EAs. Se han probado cuatro aproximaciones basadas en MUDA. La comparacién entre
los cuatro nuevos cUMDAs y MUDA muestran resultados muy ventajosos para los modelos celulares, ya
que MUDA (centralizada) es, en general, el peor algoritmo para todos los problemas, tanto en términos
de eficacia (tasa de éxito) como de eficiencia (nimero de evaluaciones necesarias para alcanzar el 6ptimo).

La comparacién del EDA celular con otros tipos de algoritmos esté fuera del alcance de este articulo.
Nuestro objetivo no es competir con otros algoritmos existentes, sino presentar un estudio de un nuevo
tipo de EDA y analizar su comportamiento frente al equivalente centralizado. Los algoritmos investigados
aqui son sélo una primera aproximaciéon y creemos que son susceptibles de una gran mejora después de
realizar un ajuste fino de sus parametros. La comparacién entre EDAs y cEDAs se ha llevado a cabo en
términos de la presién de seleccién (en términos tedricos) y de la resolucién de un conjunto diverso de
problemas discretos (en términos pricticos). En ambos casos, el EDA centralizado es mejorado por los
cuatro nuevos modelos celulares (cEDAs) comparados.
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Capitulo 9

Diseno de Algoritmos Meméticos
Celulares

Los Algoritmos Meméticos (MAs) son técnicas que combinan caracteristicas de diferentes meta-
heuristicas, como algoritmos basados en poblaciones y métodos de bisqueda local, y también técnicas de
reinicio e intensa hibridacién con conocimiento del problema. La principal caracteristica de los MAs es
la relacion entre la exploracion y explotacion que aplican sobre el espacio de busqueda. Nos proponemos
en este capitulo sacar provecho en los cGAs de las ventajas que reportan los MAs. Para ello, disefiamos
un nuevo modelo de cGA, altamente especializado, que obtenemos tras aplicar en la poblacién de un
MA una estructura de vecindario. Al resultado lo llamamos MA celular (cMA). Para evaluar nuestros
algoritmos hemos seleccionado el problema de satisfacibilidad (SAT). Este es un problema combinatorio
duro, muy conocido en la literatura, y que tiene aplicaciones précticas importantes, como diseno [160] e
interpretacién de imédgenes [238], entre otros.

En el campo de la computacién evolutiva, los iltimos avances muestran claramente que los EAs
pueden obtener buenos resultados para SAT cuando son hibridados con otras técnicas, como por ejemplo
funciones de fitness adaptativas, operadores especificos, u optimizacién local [39, 77, 95, 103, 136].

La motivacion de este capitulo es estudiar el comportamiento de diferentes cGAs hibridos que tengan
funciones de fitness especificas y que incorporen informaciéon del problema en los operadores de recom-
binacién, mutacién y busqueda local. Los comparamos con las heuristicas de biisqueda local basica y
con dos ¢GAs candnicos (sin busqueda local). Ademds, se han analizado dos formas distintas de in-
cluir la biisqueda local: (i) una bisqueda local ligera computacionalmente aplicada a cada individuo, o
(ii) una etapa de biisqueda local de fuerte explotacién aplicada con baja probabilidad a los individuos.
Aqui realizamos una extensién de [18, 19], incluyendo un estudio preliminar que justifica los algoritmos
utilizados, y una comparacién de nuestros resultados con otros algoritmos conocidos de la literatura.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. En la Seccién 9.1 presentamos nuestra nueva pro-
puesta de cMA. La Seccion 9.2 introduce los algoritmos estudiados, incluyendo tres heuristicas sencillas
(GRAD, Enfriamiento Simulado ~SA— y WSAT), un ¢GA bésico, y varios cMAs, que son el resultado
de distintas combinaciones con los tipos de algoritmos mencionados. Nuestros resultados se resumen en
la Seccién 9.3, y nuestras conclusiones se presentan en la Seccién 9.4.
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9.1. Algoritmos Meméticos Celulares

Los algoritmos meméticos son algoritmos de biisqueda en los que se utiliza algin conocimiento del
problema en uno o méas operadores. El objetivo es mejorar el comportamiento del algoritmo original.
Los MAs no sélo consideran la bisqueda local, sino también el reinicio, la estructuracién y la bisqueda
intensa [211]. En este capitulo, nos centramos en el disefio de MAs celulares (cMAs), una nueva clase de
algoritmos que introducimos aqui, que son en esencia algoritmos genéticos celulares (cGAs) en los que
se incluye parte del conocimiento del problema en la recombinacién, mutacién, bisqueda local, funcién
de fitness y/o la representacién del problema.

En el Algoritmo 9.1 mostramos el pseudocdédigo de un cMA canénico. Como se puede observar, la
diferencia principal entre los pseudocodigos de los cMA y ¢cGA canédnicos es la etapa de busqueda local
incluida en la linea 8 del cMA.

Algoritmo 9.1 Pseudocddigo de un cMA canédnico.

1. cMA(cma) //Pardmetros del algoritmo en ‘cma’

2. mientras | CondicionParada() hacer

3 para individuo <+ 1 hasta cma.tamanoPobl hacer

4 vecinos — Calcula Vecindario(cma,posicidn(individuo));

5 padres «— Seleccion(vecinos);

6. descendiente < Recombinacion(cma.P., padres);

7 descendiente < Mutacién(cma.Py,, descendiente);

8 descendiente « BisquedaLocal(cma.Prg, descendiente, {intensivalligera});
9. Evaluacion(descendiente);

10. Insertar(posicién(individuo), descendiente, cma, poblAuxiliar);
11. fin para

12.  cma.pop < poblAuxiliar;

13. fin mientras

9.2. Componentes Canoénicos y Avanzados en cMAs

En esta seccion se da una descripcién detallada de los algoritmos utilizados. Especificamente, es-
tudiamos tres heuristicas sencillas para resolver SAT, un ¢cGA béasico —el implementado en JCell-, y
finalmente los cMAs propuestos.

9.2.1. Tres Técnicas de Bisqueda Local Basica para SAT

En primer lugar, presentamos los tres procedimientos de biisqueda local (LS) que serdn utilizados
para construir nuestros cMAs, y que también son utilizados independientemente para resolver SAT. Dos
de ellos se disefiaron especificamente para este problema: (i) un algoritmo de seguimiento de gradiente
(GRAD), basado en la heurfstica flip, desarrollado en esta tesis, y (ii) el conocido algoritmo WSAT. El
tercer procedimiento incluido es el Enfriamiento Simulado (SA), una metaheuristica de propdésito general
bien conocida.
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GRAD

En esta tesis, hemos desarrollado un nuevo algoritmo de bisqueda local para SAT, llamado GRAD.
Se trata de un algoritmo (basado en la heuristica flip [136]) que realiza una bisqueda de seguimien-
to del gradiente en el espacio de soluciones (véase el Algoritmo 9.2). Béasicamente, consiste en mu-
tar el valor de una variable en funcién del ntimero de cldusulas en las que ésta interviene que no
se satisfacen con la asignacién actual: cuanto mayor sea el nimero de cldusulas no satisfechas a las
que pertenece dicha variable, mayor serd la probabilidad de aplicarle la mutacién (hacer flip). Co-
mo se puede observar en el Algoritmo 9.2, se le anade ruido a la busqueda (con probabilidad 0.2)
con el fin de realzar su capacidad de exploracién. La principal diferencia de GRAD con la heuristi-
ca flip consiste en que este ultimo cambia el valor de una variable en términos de la ganancia de
ese cambio v = {v;|max(sat_clauses(valor(v;)) — sat_clauses(valor(v;)))} (con ¢ = 1 hasta el niimero
de variables, y siendo sat_clauses(valor(v;)) el niimero de cldusulas que se satisfacen y que contienen
el valor de v;), mientras que en GRAD el cambio se le aplica a cada variable (v) que satisfaga
v = {v;lmax(unsat_clauses(valor(v;)))} con igual probabilidad (independientemente de la ganancia),
siendo unsat_clauses(valor(v;)) el ndmero de cldusulas no satisfechas conteniendo el valor de v;. Esta
diferencia hace que GRAD sea computacionalmente més ligera que la heuristica flip.

El funcionamiento de GRAD es sencillo. El algoritmo comienza generando aleatoriamente tanto la
mejor solucién inicial como el primer individuo (lineas 2 y 4, respectivamente). Después de eso, hasta que
se cumpla la condicién de parada, se genera repetidamente un nuevo individuo (descendiente) a partir
del actual (padre), se evalta, y reemplaza a la mejor solucién actual si es mejor (valor de fitness mayor,
puesto que estamos maximizando). El descendiente se crea cambiando los peores genes (variables) del
padre —aquellos con el mayor nimero cldusulas no satisfechas— con igual probabilidad (lineas 9 y 10). Con
una probabilidad preestablecida (20 %) se introduce ruido en la bisqueda. En este caso, el descendiente se
muta cambiando el valor de una variable escogida aleatoriamente que no satisfaga una o mas clausulas
(lineas 6 y 7). Entonces, el proceso de bisqueda se repite para el descendiente (lineas 5 a 14). Cada
MAX_PASOS iteraciones, la biisqueda se reinicia —el individuo actual se genera aleatoriamente— (linea 4).
Hemos establecido el valor MAX_PASOS en 10 veces el nimero de variables. El algoritmo se detiene cuando
se encuentra el 6ptimo (o la mejor solucién conocida) o cuando realizamos 2 millones de evaluaciones de la
funcién de fitness (linea 3).

Algoritmo 9.2 Pseudocédigo de GRAD.
. GRAD(problema)

mejor_ind = NuevolndividuoAleatorio();
mientras ! CondicionParada() hacer
ind = NuevolndividuoAleatorio();
para pasos < 0 hasta MAX_PASOS hacer
si rand0to1 () < prob_ruido entonces
Mutar(ind, VariableAleatoriaQuelntervengaEnAlgunaCldusulaNoSatisfecha());
en otro caso
vars_a_mutar[]= Variables QueNoIntervienenEnEIMdximoNumeroDeCldusulasSatisfechas();
10. MutarConlgualProbabilidad (ind,vars_a_mutar);
11. fin si
12. Evaluacion(ind);
13. mejor_ind = Mejor(ind,mejor_ind);
14. fin para
15. fin mientras
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Algoritmo 9.3 Pseudocédigo de WSAT.

1. WSAT (problema)

2. mejor_ind = NuevolndividuoAleatorio();

3. mientras | CondicionParada() hacer

4. ind = NuevolIndividuoAleatorio();

5. para pasos < 0 hasta MAX_PASOS hacer

6. clausula = CldusulaNoSatisfechaAleatoria()

7. si rand0tol () < prob_ruido entonces

8. Mutar(ind,cldusula[randomEnt (long_clausula)]);

9. en otro caso

10. para i < 0 hasta long_cldusula hacer

11. clausulas_perdidas|i] = CldusulasPerdidas TrasMutar(i);
12. fin para

13. Mutar(ind, clausula[IndiceDeMenorValor(clausulas_perdidas)));
14. fin si

15. Evaluacion(ind);

16. mejor_ind = Mejor(ind, mejor_ind);

17.  fin para
18. fin mientras

WSAT

El algoritmo WSAT [253] es una heuristica dvida diseriada especificamente para SAT. Bésicamente,
consiste en seleccionar repetidamente una cldusula no satisfecha (aleatoriamente) y cambiar el valor de
una de sus variables (véase el Algoritmo 9.3). Existen muchos métodos para seleccionar esta variable [198].
Entre ellas, hemos adoptado la estrategia seleccionar mejor, que consiste en cambiar una variable de la
cldusula con una probabilidad dada (prob_ruido = 0.5), y en otro caso cambiar la variable que minimiza
el numero de cldusulas que son ciertas en el estado actual, pero que podrian convertirse en falsas si
se le aplicara el cambio. Después de varios pasos (linea 3), la biisqueda se “reinicia” reemplazando el
individuo actual por uno generado aleatoriamente (linea 4). Como en el caso de GRAD, “reiniciamos”
cuando el nimero de pasos es 10 veces el numero de variables, y siempre se mantiene almacenada la
mejor solucién conocida hasta el momento.

SA

El Enfriamiento Simulado [162] es probablemente una de las primeras metaheuristicas con una es-
trategia explicita para escapar de 6ptimos locales (véase el Algoritmo 9.4 para el pseudocédigo). La
idea principal es permitir algunos movimientos en el espacio de busqueda que lleven a soluciones de
peor calidad con el objetivo de escapar de los 6ptimos locales. Por eso, se utiliza un parametro llamado
temperatura (Temp), de forma que la probabilidad de aceptar un individuo peor que el actual es:

(Get_Fit(offspr) —Get_Fit(ind)) 104

p(Temp’ Offspr’ lnd) —e targetFitness- Temp . (91)

El valor de esta probabilidad disminuye durante la ejecucién (linea 19) para reducir la probabilidad de
aceptar movimientos con pérdida de calidad de la solucién (calculado como se muestra en la Ecuacién 9.1)
conforme avanza la bisqueda. Temp se inicializa a un limite superior dado Tyax (linea 5), y se calculan
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Algoritmo 9.4 Pseudocédigo de SA.

1. Enfriamiento_Similado(problema, T\,.x, tasaEnfriamiento)
2. ind = NuevolndividuoAleatorio();

3. mejor_ind = ind;

4. mientras ! CondiciénParada() hacer

5. Temp = Thax;

6. mientras Temp > T,,;, hacer

7. descendiente = ind; // generar un descendiente
8. para i <— 0 hasta problema.num_vars hacer

9. si rand0to1() < 1/problema.num_vars entonces

10. Mutar(descendiente, 1);

11. fin si

12. fin para

13. Evaluacion(descendiente);

14. si Fitness(descendiente) >= Fitness(ind) entonces

15. ind = descendiente;

16. en otro caso si rando0to! () < p(Temp, descendiente, ind) entonces
17. ind = descendiente;

18. fin si

19. Temp * = tasaEnfriamiento;

20. fin mientras
21.  mejor_ind = Mejor(descendiente, mejor_ind);
22. fin mientras

nuevos individuos mientras que el valor actual de Temp sea mayor que un limite inferior dado Tpi, (lineas
6 a 20). El valor de la temperatura desciende en funcién del pardmetro tasaEnfriamiento. Si el nuevo
individuo es mejor (mayor valor de fitness) que el mejor conocido hasta el momento se acepta como
el nuevo mejor individuo (lineas 14 y 15) y, si es peor, lo reemplazard con una probabilidad dada.
Después de algunas pruebas experimentales, hemos establecido los valores en Tyay = 10, Tyin = 1, ¥
tasaEnfriamiento = 0.8.

9.2.2. Algoritmos Meméticos Celulares Para SAT

En esta seccién, proponemos algunos cMAs para el problema SAT. Todos han sido obtenidos hibridan-
do el ¢cGA bésico implementado en JCell con diferentes combinaciones de operadores de recombinacién
general y especifica, de mutacién y de busqueda local (ver Tabla 9.1), y también una funcién de fitness
adaptativo especialmente disefiado para SAT, llamada SAW (definida en el Apéndice A).

Tabla 9.1: Operadores utilizados en JCell para resolver SAT.

Operador Genérico Especifico

Recombinacion  DPX UCR

Mutacion BM UCM
GRAD

Bisqueda Local SA WSAT
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Algoritmo 9.5 Pseudocddigo de UCM.
. UCM(Indiv, Ruido)
si rand0to1 () < Ruido entonces
Mutar(Indiv, randomInt(Indiv.longitud));
en otro caso
Mg (Indiv);
. fin si

A

Utilizamos dos operadores genéticos especificamente disenados para SAT para la recombinacion y
la mutacién denominados recombinacion de cldusulas no satisfechas (UCR) y mutacidn de cldusulas no
satisfechas (UCM), respectivamente. Los dos operadores se centran en mantener constantes los valores
de las variables que satisfacen todas las clausulas a las que pertenecen. Nuestro UCR es exactamente el
mismo operador que el propuesto en [137] (Cp), y UCM es el resultado de anadir ruido a Mp (también
propuesto en [137]), como se puede ver en el Algoritmo 9.5. Utilizamos dos operadores genéricos de
recombinacién y mutacién muy conocidos: recombinacién de dos puntos (DPX) y mutacién binaria (BM).

Las tres heuristicas propuestas anteriormente se han adoptado como operadores de buisqueda local en
JCell. Como se puede observar en la Seccién 9.3, hemos estudiado algunas configuraciones distintas de
estos métodos de buisqueda local. Estas configuraciones difieren en la probabilidad de aplicar el operador
de busqueda local a los individuos y en la intensidad de la bisqueda local. La idea es regular el esfuerzo
computacional global para resolver el problema en tiempos asequibles con ordenadores domésticos.

9.3. Analisis Computacional

En esta seccién analizamos los resultados de nuestras pruebas para las 12 instancias duras (den = 30 a
100 variables) que componen el conjunto 1 de la bateria de problemas propuestos en [39]. Estas instancias
pertenecen a la fase de transicién de dificultad de SAT, donde se encuentran las instancias més duras,
ya que verifican que m = 4.3 x n [209] (siendo m el nimero de cldusulas).

En las préximas secciones presentamos los resultados que obtenemos en los estudios de este capitulo.
Todos los algoritmos se han probado en términos de eficiencia —nimero medio de evaluaciones necesarias
para encontrar una solucién (NME)- y eficacia —tasa de éxito (TE)— (véanse las Tablas 9.2, 9.3, 9.5
y 9.6, y la Figura 9.1). Los resultados se han obtenido haciendo 50 ejecuciones independientes de los
algoritmos para cada instancia. Hemos aplicado tests estadisticos a nuestros resultados para comprobar
si las diferencias son estadisticamente significativas. Se considera un nivel de confianza del 95%, y
las diferencias estadisticamente significativas se muestran con el simbolo ‘4’ (‘e’ significa que no hay
relevancia estadistica) en las Tablas 9.2, 9.3, 9.5 y 9.6.

9.3.1. Los Efectos de Estructurar la Poblacién y Utilizar una Funcién de
Adecuacién con Pesos Adaptativos (SAW)

En esta seccién vamos a justificar la eleccién de la poblacién estructurada (celular) y el uso de la
adaptacién paso a paso de funciones ponderadas (SAW) en nuestros cMAs. Con este propdsito, estu-
diamos el comportamiento de JCell DPX_BM (un cGA que utiliza SAW, y que implementa operadores
genéricos de recombinaciéon y mutacién -DPX y BM-, respectivamente), comparandolo con su versién
generacional —de poblacién no estructurada— (genGA), y JCel. DPX_BM utilizando la funcién de fitness
mas clasica para SAT (JCell. DPX_BM _cl), que consiste en contar en ntimero de cldusulas satisfechas por
la solucién potencial.
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Tabla 9.2: Los efectos de estructurar la poblacién y utilizar SAW. Media de evaluaciones para la solucién.

Instancia genGA  JCell,DPX BM.cl JCell.DPX_BM Test
tamafno (n) #
30 1 49801.0 3415.7 74380  +
30 2 1135843.2 — 5022084  +
30 3 440886.2 3024.0 80029.4  +
40 4 855286.3 31932.0 13829.8  +
40 5 66193.9 4861.4 9391.7  +
40 6  1603008.0 — 519868.8  +
50 7 473839.4 14356.8 13081.0 +
50 8  1076077.4 84088.8 95379.8  +
50 9 1333872.0 - 524164.1  +
100 10 — — 601488.0  +
100 11 - 9223310.8 165484.8  +
100 12 - 245232.0 392871.8  +

Mostramos nuestros resultados en la Tabla 9.2, donde damos para cada instancia, su tamano, su
identificador (#), y el nimero medio de evaluaciones necesarias para encontrar una solucién 6ptima
(NME) de los tres algoritmos (los mejores valores estdn en negrita). Ademds, el nimero de ejecuciones
en los que se encuentra solucién (tasa de éxito) aparece en la Figura 9.1. El criterio de parada consiste
en encontrar una solucién 6ptima al problema o realizar un maximo de 100000 generaciones Después
de aplicarle el andlisis de ANOVA a los resultados de la Tabla 9.2, obtuvimos que hay diferencias
estadisticamente significativas en todas las instancias. Se puede ver que genGA es el algoritmo que tiene
peores resultados de NME, y JCel. DPX_BM es peor que JCell. DPX_BM _cl con significancia estadistica
s6lo en dos instancias (ntmeros 1 y 5). En términos de TE (véase la Figura 9.1), JCelLDPX_BM es
mejor que los otros dos algoritmos (mayor eficacia) para las 12 instancias. Es més, sélo JCell. DPX_BM
es capaz de encontrar la solucién 6ptima para todas las instancias. Por eso, a partir de estos resultados
podemos concluir que JCell. DPX_BM, el algoritmo con poblacion estructurada y que utiliza SAW, es el
mejor de los tres comparados, tanto en términos de eficacia (TE) como de eficiencia (NME).

O genGA EJCel.DPX_BM cl mJCel.DPX_BM

100% —

80%

60% T

40% T

Tasa de Exito

20% T

0% |_|

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Instancia

Figura 9.1: Los efectos de estructurar la poblacién y utilizar SAW. Tasa de éxito (TE).
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Tabla 9.3: Algoritmos bésicos.

Inst GRAD SA WSAT JCel.DPX_BM  JCel,UCR_UCM
) TE NME TE NME TE NME TE NME TE NME
1 1.00 203.56 1.00 685.22 1.00 143.64 + 1.00 7438.04  1.00 104100.48 +
+219.73 +844.74 +120.32 +3234.60 +121339.96
2 1.00 9681.06 1.00 63346.60 1.00 8575.66  + 0.86 502208.37  0.10 697564.80 .
+9483.55 +93625.68 +9244.08 +491034.68 +663741.62
3 1.00 8520.38 1.00 16833.44  1.00 3984.34 + 1.00 80029.44  0.98 269282.94 +
+7724.11 +11002.84 +4112.95 +54664.78 +223859.24
4 1.00 619.94  1.00 2173.62 1.00 199.56 + 1.00 13829.76  0.10 1364688.00 +
+584.88 +2076.57 +193.56 +7801.37 +500365.96
5 1.00 324.46 1.00 1202.86 1.00 103.66  + 1.00 9391.68  1.00 249137.28 +
+332.19 +1045.82 +88.02 +2478.37 +236218.19
6 1.00 14368.98 0.86 271701.47  1.00 14621.04  + 0.40 519868.80  0.00 —_ —
+13954.02 +418129.55 +18617.88 +552312.72
7 1.00 496.58 1.00 1614.76 1.00 200.84 + 1.00 13080.96  0.10 1005494.40 +
+359.60 +1252.34 +154.81 +3346.94 +£721439.61
8 1.00 1761.74 1.00 9512.84 1.00 793.38 + 1.00 95379.84  0.00 —_ —
+1989.06 +10226.14 +870.94 +125768.68
9 1.00 82004.84 1.00 201612.46 1.00 77696.42  + 0.70 524164.11  0.00 — —
+63217.93 +266218.97 +75769.23 +432005.51
10 0.94 726522.51  0.84 510006.12 1.00 189785.14 + 0.18 601488.00  0.00 — —
+525423.23 +419781.41 +198738.78 +364655.49
11 1.00 5508.26  1.00 18123.00 1.00 1501.74 + 1.00 165484.80  0.00 —_ —
+5940.96 +20635.35 +1264.80 +190927.59
12 1.00 8920.38 1.00 25539.84  1.00 1388.92 + 0.94 392871.83  0.00 — —
+9111.02 +22393.45 +1308.27 +443791.69

A partir de la Tabla 9.2 y la Figura 9.1, se puede destacar que el cGA probado, mejora notablemente
sus resultados cuando utiliza la funcién de fitness SAW. Debido a esto, todos los algoritmos estudia-
dos en las siguientes secciones se han implementado utilizando SAW, aunque el uso de SAW no tiene
por qué mejorar necesariamente el rendimiento en otros algoritmos, la funcién de fitness SAW se ha
implementado en GRAD, SA y WSAT como se sugiere también en [18]. Se hace esto para poder hacer
comparaciones imparciales con los cMAs.

9.3.2. Resultados: Heuristicas no Meméticas para SAT

En esta seccién vamos a estudiar el comportamiento de GRAD, SA y WSAT. Ademads, vamos a probar
el comportamiento de dos cGAs diferentes sin bisqueda local: JCell. DPX_BM (ya estudiada en la seccién
anterior), y JCelLUCR_UCM, que es el resultado de hibridar el primero con operadores de recombinacién
y mutacién especificamente diseiados para SAT (UCR y UCM). Los pardmetros utilizados son los de la
Tabla 9.4, pero en este caso PLg = 0.0 (no hay busqueda local). En la Tabla 9.3 mostramos los resultados.
La primera cuestién que queremos enfatizar es que sélo WSAT es capaz de resolver el problema en todas
las ejecuciones para todas las instancias. Por el contrario, en [136] WSAT sélo resuelve el problema en
un 80 % de las ejecuciones para el caso de las instancias mds grandes (con n = 100), por lo que hemos
realizado una mejor implementacién de WSAT.

Comparando los tres algoritmos basicos de bisqueda local, se puede observar en la Tabla 9.3 que SA
obtiene los peores resultados, tanto en términos de eficacia como de eficiencia (con confianza estadistica,
excepto para la instancia nimero 10). GRAD es similar a WSAT en eficacia, pero necesita un mayor
numero de evaluaciones de la funcién de fitness para encontrar la solucién (menor eficiencia), excepto para
la instancia 6 (obtenemos diferencias significativas en las instancias 3, 4, 7, 8 y de la 10 a la 12). Por tanto,
podemos concluir que WSAT es la mejor de las tres heuristicas para el conjunto de problemas estudiado,
seguido de GRAD. También destacamos la superioridad de los algoritmos disenados especificamente para
el problema frente al patrén genérico de bisqueda como SA.
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Tabla 9.4: Parametrizacién general para los cMAs estudiados.

JCelL.DPX_BM T
{GRAD,SA,WSAT}

JCel.DPX_BM i+
{GRAD,SA,WSAT}

JCel.UCR_UCM+
{GRAD,SA,WSAT}

JCel.UCR_UCM_i+
{GRAD,SA,WSAT}

Bisqueda Local

Ligera

Intensiva

Ligera

Intensiva

Prs=1.0 PrLs = 1.0/tamPobl
Bit-flip (Pn,¢ = 1/n), P,y = 1.0
DPX, P. =1.0

Prs =1.0

Prs = 1.0/tamPobl
UCM, Py = 1.0
UCR, P,

Mutacion
Recombinacion
Tamano de Pob.
Seleccion
Reemplazo

Crit. de Parada

144 Individuos
Individuo Actual + Torneo Binario
Reempl_si_no_Peor
Encontrar una solucién o alcanzar 100.000 generaciones

Con respecto a los dos cGAs, la Tabla 9.3 muestra el resultado opuesto: los ¢cGAs con operadores
genéricos mejoran a los que incluyen mutaciones y recombinaciones hechas a medida. Esto queda claro
ya que JCel.UCR_UCM tiene un NME mayor que JCelLDPX_BM (con confianza estadistica para todas
las instancias, excepto para la 2). Ademds, JCellUCR_.UCM también tiene una tasa de éxito menor
(TE) que JCel.DPX_BM en todos los casos. Por otro lado, JCel. UCR-UCM no es capaz de encontrar
el 6ptimo en ninguna de las 50 ejecuciones realizadas para 6 de las 12 instancias. Probablemente, la
razon de este pobre comportamiento de JCel.UCR_UCM con respecto a JCel. DPX_BM radica en que
tanto UCR como UCM realizan una explotacién demasiado intensa del espacio de bisqueda, resultando
en una importante y rapida pérdida de diversidad en la poblacion, consiguiendo asi que el algoritmo se
estanque en un 6ptimo local.

Como conclusién final, podemos afirmar a partir de la Tabla 9.3 que los resultados de los dos cGAs
sin busqueda local explicita son siempre peores que los de las heuristicas de busqueda local estudiadas,
tanto en términos de eficacia como de eficiencia. Los mejores resultados de la tabla son los obtenidos por
WSAT. Como sospechamos que estos resultados estdn demasiado ligados a las instancias (especialmente
a las de “pequeno” tamano) vamos a ampliar el conjunto de pruebas al final de la préxima seccién con
instancias mas duras.

9.3.3. Resultados: cMAs

En esta seccion estudiamos el comportamiento de un gran nimero de cMAs con distintas parametriza-
ciones. Como se puede ver en la Tabla 9.4 (donde se dan los detalles de los cMAs) hibridamos los dos ¢cGAs
canénicos de la seccién anterior con tres métodos de busqueda local distintos (GRAD, SA y WSAT).
Estos métodos de busqueda local se han aplicado de dos maneras distintas: (i) ejecutando una etapa de
intensa busqueda local (10 x n evaluaciones de la funcién de fitness) a un porcentaje de los individuos
(lamado método intensivo), o (ii) aplicando una etapa de ligera bisqueda local a todos los individuos,
que consiste en realizar 20 evaluaciones de la funcién de fitness (llamado método de poca intensidad o
método ligero).

Los resultados se muestran en las Tablas 9.5 y 9.6. Si los comparamos con los cGAs de la Tabla 9.3,
podemos ver que el comportamiento del algoritmo se mejora en general tanto en eficiencia como en efi-
cacia, especialmente en los casos del cMA con GRAD y WSAT. Por tanto, los tres métodos de bisqueda
local utilizados (genéricos y especificos) ayudan al algoritmo a escapar de los éptimos locales. Si com-
paramos los ¢cMAs estudiados en términos del modo en el que se aplica la bisqueda local (intensa o
ligera), podemos concluir que en el caso intensivo siempre se obtienen mejores resultados que en el otro
cuando se hibrida el algoritmo con una heuristica especifica (bien GRAD o WSAT). Esto no es del todo
cierto cuando utilizamos SA, ya que SA aplicado de manera intensiva s6lo mejora al otro caso en 9 de
las 24 pruebas. Por tanto, podemos decir que los cGAs hibridados con una busqueda local especializada
tienen un mejor rendimiento que los que utilizan SA (genérico). Todas estas comparaciones son estadfsti-
camente significativas en 58 de los 65 casos en los que todos los cMAs obtuvieron la solucién en casi el
100 % de las ejecuciones.
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Tabla 9.5: Los resultados para las hibridaciones de JCel. DPX_BM propuestas.

JCell.DPX_BM JCell.DPX BM_i

# + GRAD + SA + WSAT + GRAD + SA + WSAT
TE NME TE NME TE NME | TE NME TE NME TE NME

1 1.00 3054.2  1.00 204745 1.00 2066.1 | 1.00 1072.8  1.00 9649.6  1.00 569.9
+392.2 +583.4 +19.2 +1112.6 +25809.9 +302.8

2 1.00 335908.7 1.00  195397.6  1.00 32730.4 | 1.00 50886.2 0.90  559464.3 1.00  30885.5
+51766.6 +295646.3 +49353.2 +44167.7 +437996.2 +22768.8

3 1.00 14761.2  1.00 33005.4 1.00 4104.5 | 1.00 20385.8 1.00  255902.5 1.00 9418.4
+24935.1 +6306.3 +3325.1 +20115.7 +275734.7 +10239.6

4 1.00 5018.6  1.00 31618.8  1.00 3972.9 | 1.00 2573.4  1.00 49310.9  1.00 794.7
+2397.8 +152.9 +1343.8 +2497.7 +64714.9 +693.7

5  1.00 3575.6  1.00 31052.9  1.00 3008.3 | 1.00 1586.0  1.00 13354.0  1.00 628.6
+1131.5 +282.7 +8.4 +1757.9 +36668.5 +437.9

6 096 181863.6 0.96 4342359 1.00 81966.1 | 1.00 04046.4 0.72  654160.4 1.00  41619.4
+343020.8 +519011.4 +114950.0 +114105.9 +476411.6 +47466.8

7 1.00 5945.8  1.00 33621.6  1.00 4822.6 | 1.00 2342.6  1.00 37446.4  1.00 850.8
+2416.8 +7313.2 +1364.9 +2972.9 +70165.5 +527.5

8  1.00 14930.8  1.00 47688.6  1.00 7138.3 | 1.00 5164.5 1.00  195816.2 1.00 2097.6
+7644.5 +15925.1 +3957.5 +5786.7 +155018.9 +1886.8

9 0.80 787149.2 0.50  720491.5 1.00  600993.9 | 0.82  963177.2 0.34  883967.7 1.00 187814.5
+528237.4 +597642.6 +443475.3 +585320.7 +633307.9 +148264.1

10 0.06  797880.3 0.04 1209394.0 0.06 1189559.7 | 0.04 1302489.0 0.10 1363627.4 0.80 792051.2
+824831.9 +90058.5 +374193.7 +346149.9 +368403.3 +491548.4

11 1.00 58591.3 1.00 1039910.2  1.00 35571.0 | 1.00 12539.8  1.00  357207.9  1.00 2466.3
+18897.3 +205127.9 +9243.6 +10851.1 +422288.9 +1846.4

12 0.96 70324.9  0.98  1051351.2  1.00 45950.2 | 1.00 20018.2 0.98  409492.6  1.00 3196.9
+32808.8 +174510.4 +19870.7 +19674.3 +425872.3 +2938.3

Tabla 9.6: Los resultados para las hibridaciones de JCel. UCR_UCM propuestas.

JCel.UCR_UCM JCel.UCR_UCM_i

# + GRAD + SA + WSAT + GRAD + SA + WSAT
TE NME TE NME TE NME | TE NME TE NME TE NME

T 1.00 29812  1.00 20253.2  1.00 2953.1 | 1.00 1239.1  1.00 21710.7  1.00 7488
+18.9 +474.8 +27.8 +1467.1 +46248.4 +404.1

2 1.00 20294.7  1.00 187088.9 1.00  14879.6 | 1.00 58842.3 1.00  686104.1  1.00 31457.6
+23868.0 +281719.9 +18766.3 +62944.9 +527621.8 +33033.8

3 1.00 4048.0  1.00 41269.5  1.00 3641.2 | 1.00 25086.8 1.00  280148.0  1.00 13614.9
+2832.1 +58635.5 +1861.2 +24428.4 +217802.8 +13134.6

4 1.00 7853.8  1.00 31527.8  1.00 3472.5 | 1.00 2209.6  1.00 63190.8  1.00 779.4
+9207.1 +187.2 +1773.7 +2937.4 +110063.6 +408.9

5  1.00 3466.3  1.00 30893.9  1.00 2976.1 | 1.00 1193.1  1.00 18722.7  1.00 624.7
+1781.8 +246.8 +19.9 +1198.5 +56165.8 +369.2

6 1.00  379489.9 1.00 274977.7  1.00  162737.1 | 1.00 86780.6 0.94  849405.5 1.00  57997.9
+351593.1 +389332.4 +180706.5 +71185.9 +584901.9 +48455.4

7 1.00 7335.1  1.00 31715.6  1.00 3532.0 | 1.00 1639.8  1.00 96672.3  1.00 678.2
+7980.3 +134.0 +1807.9 +2297.5 +158359.2 +507.7

8  1.00 82967.7  1.00 46418.0  1.00 27090.5 | 1.00 6747.4 1.00  291700.2 1.00 1694.4
+76765.2 +15867.9 +30079.4 +8070.6 +225526.0 +1619.9

9  0.42 1089600.1 0.64  1365366.8 0.56  694014.5 | 0.92  566331.3 0.48 1155717.8 1.00 305306.2
+642627.4 +559506.2 +548185.0 +476381.3 +529793.2 +323215.9

10 0.00 — 0.00 — 0.00 — | 076  885961.2 0.16 1099241.9 1.00 425377.6
+630092.4 +768918.5 +415069.5

11 0.00 —  0.64 1743364.38  0.00 — | 1.00 10560.4 0.90  695508.1  1.00 2980.8
+190880.9 +11327.4 +855309.5 +3334.6

12 0.00 0.40  1778928.5  0.00 1.00 16623.6  0.94  504324.6  1.00 3949.3
+200497.9 +18137.9 +770231.7 +4646.0

Vamos a destacar una excepcion interesante, el buen comportamiento de JCell UCR_UCM+SA para
las instancias 11 y 12 con respecto a JCel. UCR_UCM hibridado con GRAD y WSAT, ya que los dos
cMAs tltimos no son capaces de encontrar la solucién éptima en ninguna ejecucién. Probablemente la
razén sea una intensificacién demasiado alta de GRAD y WSAT en la poblacién (recordar que todavia
estan asociados a UCR y UCM), conduciendo al algoritmo hacia un éptimo local rdpidamente.
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Tabla 9.7: Eficacia (TE) de diferentes algoritmos evaluados en SAT.

Algoritmo n=30 n=40 n=50 n =100
SAWEA 1.00 0.93 0.85 0.72
RFEA2 1.00 1.00 1.00 0.99
RFEA2+ 1.00 1.00 1.00 0.97
FlipGA 1.00 1.00 1.00 0.87
ASAP 1.00 1.00 1.00 1.00
WSAT [136] 1.00 1.00 1.00 0.80
GRAD 1.00 1.00 1.00 0.98
WSAT 1.00 1.00 1.00 1.00
JCell.DPX_BM_i+WSAT 1.00 1.00 1.00 0.93
JCel. UCR_.UCM_i+WSAT 1.00 1.00 1.00 1.00

Ahora vamos a comparar el mejor algoritmo de la Tabla 9.3, WSAT, con el mejor de las Tablas 9.5
y 9.6, JCel.LUCR_UCM_i+WSAT. Estos dos algoritmos son los mejores de todos los estudiados en térmi-
nos de eficiencia y eficacia. Los dos algoritmos encuentran la solucién 6ptima en el 100 % de las ejecuciones
(TE=1.0 para cada instancia), pero JCell UCR_.UCM_i+WSAT obtiene peores (més altos) resultados
que WSAT en términos de NME (con diferencias estadisticamente significativas). Aunque prevefamos
una comparacién dura con el mejor algoritmo de la literatura (WSAT'), no fue asi, ya que obtuvimos en
nuestras pruebas una precisién similar y sé6lo una levemente peor eficiencia. Como sospechdbamos que
esto s6lo se cumpliria en las instancias mas pequenas, decidimos probar estos dos algoritmos con instan-
cias més grandes para comprobar si el cMA era capaz de mejorar al algoritmo del estado del arte WSAT
en problemas més duros. Por eso, hemos seleccionado las 50 instancias de 150 variables del conjunto 2 de
la misma bateria de problemas [39] que estudiamos antes. Los resultados con las instancias mds grandes
mostraron que JCelLUCR_UCM_i+WSAT resolvié el problema al menos una vez (de 50 ejecuciones) en
26 de las 50 instancias que componen el conjunto, mientras que WSAT encontré la solucién para esas
mismas 26 instancias y 4 més (el éptimo se encontré sélo una vez en estas 4 instancias). Por tanto,
WSAT es capaz de encontrar el 6ptimo en un mayor numero de instancias, con una media de tasa de
éxito del 38.24 %, que esta bastante cerca de 36.52 %, el valor obtenido por JCel. UCR_UCM_i+WSAT.

Ademés, la solucién media encontrada para este conjunto de problemas (la el valor de fitness éptimo
es 645 para todas las instancias) es 644.20 para JCel L UCR_.UCM_i+WSAT y 643.00 para WSAT, por
lo que ¢cMA es mds preciso que WSAT para este conjunto de instancias. Finalmente, si calculamos la
media de NME para las instancia resueltas (al menos una vez) por los dos algoritmos podemos ver que
c¢cMA (NME = 364383.67) es en este caso més eficiente que WSAT (NME = 372162.36). Por tanto, tal
y como sospechdbamos, el cMA mejora a WSAT para este conjunto de problemas mas grande y mas
dificiles. De hecho, todos estos resultados representan el nuevo estado del arte ya que “nuestro” WSAT
mejora los resultados que existian en la literatura.

9.3.4. Comparacion con otros Resultados en la Literatura

En esta seccién comparamos algunos de nuestros resultados con los algoritmos estudiados en [136],
que se probaron con la misma bateria de problemas que nosotros utilizamos aqui. La comparacién se
proporciona en la Tabla 9.7, donde sélo se muestra la eficacia (tasa de éxito) de los algoritmos porque la
eficiencia se mide en [136] siguiendo un criterio distinto al niimero medio de evaluaciones de la funcién
de fitness (NME) utilizado en este estudio (en ese trabajo se mide la eficiencia en funcién del nimero de
cambios de bit para obtener la solucién).
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Como se puede observar en la Tabla 9.7, s6lo ASAP [136], nuestra implementacién de WSAT y
JCell. UCR_UCM_i+WSAT son capaces de encontrar la solucién en cada ejecucién para todas las ins-
tancias. De todos modos, la mayoria de los algoritmos de la tabla tienen una eficacia muy alta para el
conjunto de problemas probado, normalmente con tasas de éxito de més del 90 %.

La diferencia en el comportamiento entre nuestro WSAT vy el estudiado en [136] se debe a la pro-
babilidad de ruido y a la condicién de parada. Por un lado, utilizamos una probabilidad de ruido del
0.5, mientras que Gottlieb et al. no especifican en [136] el valor que utilizan. Por otro lado, nuestro
algoritmo termina cuando se realizan 2 millones de evaluaciones de la funcién de fitness, mientras que
en el caso de Gottlieb et al. el algoritmo termina tras alcanzar 300000 cambios de bits. El nimero de
evaluaciones que realiza nuestro algoritmo es mayor que el nimero de cambios en la implementacion de
nuestro WSAT (ya que como usamos SAW, el mejor individuo almacenado debe ser re-evaluado). Para
comparar con [136] hemos establecido, en experimentos adicionales, una condicién de parada de 300000
evaluaciones (se realizardn menos de 300000 cambios) y los valores de TE obtenidos son 1.0, 1.0, 0.99
y 0.95 para el grupo de instancias con n=30, 40, 50 y 100, respectivamente. Estos valores son todavia
mayores (mayor eficacia) que los obtenidos por Gottlieb et al.

9.4. Conclusiones

En este capitulo hemos propuesto varios modelos de cMAs, que han sido comparados sobre el pro-
blema 3-SAT. Para ello, hemos analizado el comportamiento de tres métodos de bisqueda local y dos
c¢GAs con diferentes operadores (especificos del problema y genéricos). Se han construido 12 ¢cMAs como
resultado de hibridar estos dos cGAs con los 3 métodos de busqueda local, aplicados con dos parametriza-
ciones diferentes para reforzar la diversificacién o la intensificacién. Dos de las bisquedas locales, WSAT
y GRAD (ésta desarrollada especialmente en esta tesis), han sido disefiadas especificamente para SAT,
mientras que SA es un algoritmo genérico.

Hemos visto que los resultados de los cGAs bdsicos propuestos (sin busqueda local) estan bastante
lejos de los obtenidos por los tres métodos de busqueda local estudiados. Después de hibridar estos
dos ¢GAs candnicos con una etapa de bisqueda local, los cMAs resultantes mejoran sustancialmente el
comportamiento de los cGAs originales. Por eso, la etapa de hibridacién ayuda a los cMAs a evitar los
6ptimos locales en los que los cGAs se estancan. Para las instancias mas pequeias, el mejor de los cMAs
probados (JCel. UCR_.UCM_i+WSAT) es tan preciso como el mejor de los algoritmos presentes en este
capitulo (WSAT), pero un poco menos eficiente.

Después de estos resultados, estudiamos el comportamiento de WSAT y JCel.UCR_UCM_i+WSAT
(los dos mejores algoritmos) con un conjunto més duro de instancias més grandes. Los resultados confir-
man nuestras sospechas, ya que cMA es mas eficiente que WSAT para estas duras instancias. De todos
modos, nuestros resultados contrastan con los de Gottlieb et al., que concluye en [136] que “una investi-
gacién experimental preliminar de los EAs para problemas de satisfaccion de restricciones, usando tanto
una funcién adaptativa de fitness (basada en fsaw) como bisqueda local, indica que esta combinacién
no es beneficiosa”. Encontramos que esta afirmacion no se sostiene cuando aplicamos nuestros algoritmos
meméticos estructurados sobre las instancias grandes estudiadas.
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Diseno de Algoritmos Genéticos
Celulares Paralelos

En el campo de los EAs paralelos [8, 51, 220, 267], existe un gran ndmero de implementaciones y
algoritmos. La razén de este éxito se debe, en primer lugar, al hecho de que los EAs son inherentemente
paralelos, ya que la mayoria de los operadores de variacién se pueden ejecutar facilmente de forma
paralela y, en segundo lugar, a que utilizar EAs paralelos nos puede conducir no sélo a un algoritmo mas
répido, sino también a un rendimiento numérico superior [29, 130]. Esto es debido a que, como ya hemos
comentado varias veces, los EAs paralelos se caracterizan por el uso de una poblacién estructurada (una
distribucién espacial de los individuos), bien en forma de islas [269] (EAs distribuidos) o bien en una malla
de difusién [195] (EAs celulares). Como consecuencia, muchos autores utilizan modelos de poblaciones
estructuradas en ordenadores secuenciales (sin paralelismo), y obtienen atin mejores resultados que con
EAs secuenciales tradicionales [130].

Los cEAs surgieron como un modelo algoritmico para aprovechar las caracteristicas de los com-
putadores masivamente paralelos, que poseian cientos o miles de procesadores en paralelo con memoria
compartida. En este tipo de computador se hace evolucionar un algoritmo evolutivo, usualmente con
una poblacién de un sélo individuo, de forma independiente en cada uno de los procesadores. A cada
procesador unicamente se le permitird interaccionar con sus vecinos con el fin de evitar una posible
sobrecarga en las comunicaciones. Este tipo de computador ha perdido popularidad en los dltimos anos,
pero el modelo se ha aplicado satisfactoriamente en méquinas secuenciales tradicionales.

Existen muchas versiones diferentes de cEAs paralelos, tanto en computadoras masivamente paralelas
como en clusters de ordenadores con memoria independiente, como se muestra en el Capitulo 3. Todos
ellos implementan el mismo modelo algoritmico: el modelo celular. En este capitulo presentamos dos
nuevos modelos algoritmicos paralelos en los se mezclan los modelos de grano grueso (modelo de islas)
y de grano fino (modelo celular).

En la Secciéon 10.1 presentamos un nuevo modelo algoritmico, que hemos llamado modelo meta-
celular, en el que la poblacion se divide en un conjunto de islas, dispuestas en los nodos de una rejilla
toroidal, y dentro de cada una de las cuales se ejecuta un cGA. En la Seccién 10.2 adoptamos un modelo
presentado originalmente en [7] (llamado dcGA), que es un modelo de islas distribuidas en forma de
anillo, dentro de las cuales se ejecutan ¢cGAs. Este modelo serd ejecutado en este trabajo sobre una
plataforma grid compuesta de 125 ordenadores para resolver instancias muy grandes del problema VRP.
Finalmente, en la Seccién 10.3 resumimos nuestras principales conclusiones.
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“*alaisla (i+1 mod M, j)

Figura 10.1: Esquema paralelo distribuido del algoritmo genético meta-celular.

10.1. Algoritmo Genético Meta-Celular

Presentamos en esta seccién una implementacién de un c¢GA paralelo para sistemas distribuidos,
llamado algoritmo genético meta-celular (o meta-cGA). En este algoritmo, la poblacién se divide entre
todos los procesadores disponibles, aunque el comportamiento global de este cGA paralelo es el mismo
que el del celular secuencial. Al principio de cada iteracién, todos los procesadores envian los individuos
en los extremos norte, sur, este y oeste de su rejilla a sus islas vecinas situadas al norte, sur, este y oeste,
respectivamente (como se muestra en la Figura 10.1). La implementacién de los algoritmos celulares que
se ejecutan dentro de cada isla siguen el modelo candénico. Comparamos aqui el algoritmo con un GA
secuencial y varios modelos paralelos.

10.1.1. Parametrizacion

En esta seccién se proporciona una descripcién de los parametros de los algoritmos utilizados. No se ha
hecho ningtin estudio especial para establecer los pardmetros de los algoritmos, por lo que probablemente
los algoritmos son susceptibles de mejora. La poblacién completa estd formada por 800 individuos. En
las implementaciones paralelas, cada procesador tendrd una poblacién de 800/n individuos, siendo n el
nimero de procesadores. Todos los algoritmos utilizan el operador de recombinacién de un punto -SPX—
(con probabilidad 0.7) y el operador de mutacién bit-flip (con probabilidad 0.2). En los GAs distribuidos,
la migracién ocurre en forma de anillo unidireccional, que consiste en que cada subpoblacién envia un
unico individuo (elegido aleatoriamente) a una de sus dos subpoblaciones vecinas. Este individuo es
incorporado en la poblacién destino sélo si es mejor que su peor individuo. El paso de migracién se
realiza cada 20 iteraciones en todas las islas de forma asincrona. Los experimentos se desarrollaron en
16 PCs Pentium 4 a 2.8 GHz unidos por una red de comunicaciéon Fast Ethernet. Debido a la naturaleza
estocastica de los algoritmos, realizamos 100 ejecuciones independientes de cada prueba con el fin de
producir suficientes datos experimentales para poder obtener resultados estadisticamente significativos.
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Tabla 10.1: Media de los resultados para todos los GAs paralelos.

Alg. % éxito # evals tiempo Alg. % éxito # evals tiempo
Sec. 60 % 97671 19.12
MS2 61 % 95832 16.63 idGA2 41% 92133 9.46
MS4 60 % 101821 14.17 idGA4 20% 89730 5.17
MSS8 58 % 99124 13.64 idGAS 7% 91264 2.49
MS16 62 % 96875 12.15 idGA16 0% - -
dGA2 72 % 86133 9.87 meta-cGA2 85 % 92286 10.40
dGA4 73% 88200 5.22 meta-cGA4 83 % 94187 5.79
dGAS 72 % 85993 2.58 meta-cGA8 83 % 92488 2.94
dGA16 68 % 93180 1.30 meta-cGA16 84 % 91280 1.64

10.1.2. Presentaciéon y Analisis de los Resultados

Compararemos a continuacién el algoritmo con algunas otras implementaciones paralelas de GAs
sobre las instancias del problema SAT (cuyos detalles se pueden ver en el Apéndice A) propuestas
en [156]. Todas estas instancias de SAT estdn compuestas por 100 variables y 430 cldusulas, por lo que
pertenecen a la fase de transicién de dificultad del problema SAT (definida en el Apéndice A).

Comencemos nuestro anélisis presentando en la Tabla 10.1 el niimero de ejecuciones que encontraron
el valor 6ptimo (% éxito), el niimero de evaluaciones (# evals) y el tiempo de ejecucién en segundos
para todos los algoritmos: un GA secuencial (Sec.), un GA maestro-esclavo (MS), un GA distribuido
aislado (idGA, en el que las islas no colaboran entre s{), un GA distribuido en el que las islas si cooperan
(dGA), y el cGA paralelo propuesto (meta-cGA). Los algoritmos paralelos se han probado sobre 2, 4,
8, y 16 procesadores. También mostramos en la Tabla 10.2 el speedup de estos algoritmos. Utilizamos la
definicién débil (Weak) de speedup [27], es decir, comparamos el tiempo de ejecucién del modelo paralelo
con respecto al secuencial. Los mejores valores de cada tabla estan marcados en negrita.

Si interpretamos los resultados de la Tabla 10.1 se desprenden varias observaciones. En primer lugar
analizaremos cada modelo paralelo. Como se esperaba, el comportamiento de los algoritmos maestro-
esclavo es similar a la version secuencial ya que obtienen el éptimo en el mismo nimero de intentos y
muestrean un numero similar de soluciones del espacio de busqueda. Ademas, los modelos maestro-esclavo
invierten un menor tiempo en encontrar el éptimo, pero el beneficio es muy pequeno para cualquier
numero de procesadores (Tabla 10.2). Esto es debido a que el tiempo de ejecucién de la funcién de
fitness no compensa la sobrecarga en las comunicaciones.

El modelo idGA nos permite reducir el tiempo de biisqueda y obtiene un speedup muy bueno (como
se puede ver en la Tabla 10.2), casi lineal, pero los resultados son peores que los de los algoritmos
secuenciales ya que el nimero de ejecuciones en las que se encuentra el 6ptimo es menor, e incluso con
16 procesadores no puede encontrar la solucién en ninguna ejecucién. Esto no es sorprendente, porque al
incrementar el nimero de procesadores el tamano de las sub-poblaciones se decrementa, y el algoritmo
no es capaz de mantener la suficiente diversidad para encontrar la solucién global. Este modelo es el mas
rapido porque al no producirse migraciones no se producen comunicaciones.

Los GAs distribuidos son mejores que los secuenciales tanto numéricamente como en términos del
tiempo de bisqueda ya que obtienen una tasa de éxito mas elevada con un niimero menor de evaluaciones,
reduciendo también el tiempo de bisqueda. El speedup es bastante bueno pero siempre sublineal y se aleja
ligeramente del speedup lineal cuando el nimero de CPUs se incrementa. Esto es, cuando incrementamos
el nimero de CPUs, obtenemos una pequena pérdida de eficiencia.
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Tabla 10.2: Speedup débil (Weak) de los algoritmos comparados.
Speedup
Ale: 1 _9 n=4 n=8 n=16
MSn 1.14 1.34 1.40 1.57
idGAn  2.02 3.69 7.67 -
dGAn  1.93 3.66 7.41 14.7
cGAn 183 3.30 6.50 11.65

Hablando numéricamente, los cGAs son los mejores de los algoritmos comparados ya que obtienen el
mejor porcentaje de éxito. Sorprendentemente, obtienen tiempos de ejecucién muy bajos, que son sélo
ligeramente peores que los de los dGAs, que realizan un nimero de intercambios significativamente menor.

10.2. Algoritmo Genético Distribuido Celular

En esta seccién proponemos un nuevo algoritmo genético celular (¢cGA) paralelo, que hemos llamado
PEGA (Parallel cEllular Genetic Algorithm). En PEGA, adoptamos las dos principales estrategias de
paralelizacién existentes: grano grueso y grano fino. Por tanto, PEGA es un algoritmo paralelo en el
que la poblacién estd estructurada en dos niveles y de dos formas distintas. Como se puede ver en
la Figura 10.2, la poblacién estd, en un primer nivel, descentralizada en un modelo de islas que se
encuentran colocadas en forma de anillo, de manera que cada subpoblacién sélo puede intercambiar
informacién con una subpoblacién préxima (migracién). En un segundo nivel, con el fin de mejorar la
capacidad de busqueda de las islas, cada isla tiene implementado un ¢cGA, por lo que la poblacién de
cada isla estd descentralizada en forma de grano fino. Este modelo y sus implementaciones paralelas
en clusters de mdquinas distribuidas se propusieron inicialmente en [7]. Cada uno de los ¢cGAs que se
ejecutan en las islas es un proceso maestro que envia a otros ordenadores esclavos las tareas mas costosas
que se realizan en cada individuo.

PEGA [88] ofrece la posibilidad de ser ejecutado en plataformas grid gracias a que las comunicaciones
han sido implementadas utilizando ProActive [3]. ProActive es una biblioteca de Java para la progra-
macién en entornos grid de una forma simple. ProActive proporciona mecanismos para la creacién y
manejo en maquinas remotas de objetos que colaboran entre si (llamados objetos activos). El acceso a
un objeto activo se realiza como si estuviera en la maquina local, y ProActive se encarga de realizar
automaticamente las comunicaciones necesarias utilizando Java RMI.

Como principal contribucion de esta seccién, hemos disenado un nuevo algoritmo genético celular
hibrido que se ejecuta en modo paralelo sobre plataformas grid. El algoritmo se ha utilizado para resolver
las instancias més grandes conocidas del problema VRP, presentadas en [181], y se han conseguido
mejorar las mejores soluciones conocidas obtenidas por un algoritmo en la mayoria de las instancias
estudiadas.

En la Seccion 10.2.1 presentamos los parametros utilizados en el algoritmo, asi como las instancias
grandes de VRP que pretendemos resolver. En la Seccién 10.2.2 presentamos y analizamos los resultados
obtenidos.
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Figura 10.2: Estructura del algoritmo PEGA.

10.2.1. Parametrizacion

Recientemente, Li, Golden y Wasil presentaron en [181] un nuevo conjunto de instancias del problema
CVRP caracterizado fundamentalmente por el elevado nimero de clientes de que estaban compuestas.
Este conjunto de problemas fue llamado VLSVRP, acrénimo de Very Large Scale VRP, que se puede
traducir como VRP de escala muy grande. El tamano de las instancias propuestas por los autores en
VLSVRP oscila entre los 560 y los 1200 clientes, mientras que los conjuntos de instancias més aceptados
y utilizados en la comunidad cientifica hasta entonces estaban formados por instancias de entre 50 y
199 clientes en el caso de CMT [58], o problemas desde 200 a 483 clientes en el caso de las propuestas
en [125] por Golden et al. Algunas caracteristicas importantes adicionales de VLSVRP es que se ha
creado utilizando un generador de instancias, por lo que resulta sencillo obtener instancias de mayor
tamano (para mds detalles acerca de este generador de instancias, consulte [181]). Ademés, las instancias
generadas son geométricamente simétricas, siguiendo un patrén circular. Esto nos permite sin mucho
esfuerzo obtener una estimacion visual de la mejor solucién al problema. Todas las instancias de VLSVRP
incluyen restricciones en la longitud maxima de las rutas.

Como ya se comenté anteriormente, PEGA esta formado por un conjunto de islas, dentro de las cuales
se ejecuta un cGA. Para resolver el problema VRP, estos algoritmos son ¢cGAs candnicos que incorporan
un mecanismo de busqueda local similar al empleado en el Capitulo 13. Esta busqueda local que se
le aplica a cada individuo es el trabajo méas duro computacionalmente del ciclo reproductivo del cGA,
por lo que es la tarea que se envia a los procesadores esclavos. Antes de presentar la parametrizacion
del algoritmo, se detallan a continuacién algunos aspectos importantes de la implementacion del cGA
utilizado:

= Representacion de los individuos. La representacién utilizada para los individuos es la llamada
GVR (Genetic Vehicle Representation) [232]. En GVR, el genotipo contiene una permutacién de
enteros (representando a los distintos clientes), asi como informacién de la posicién en la que
termina cada ruta. En nuestro algoritmo no se admite la existencia de individuos no factibles, por
lo que cuando se exceden bien la capacidad del vehiculo o bien la longitud maxima en una ruta,
se procede a su reparacién mediante la particién de la ruta en dos rutas (o més si es necesario)
distintas que no violen ninguna restriccién.
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Algoritmo 10.1 Pseudocddigo del operador de recombinacién en PEGA.

// Sean I e I los padres seleccionados del vecindario;

Seleccionar una sub-ruta aleatoria SR = {ay,...,a,} de I

Buscar el cliente ¢ ¢ SR més cercano geograficamente a a4

Eliminar todos los clientes de I; que estan en SR

El descendiente se obtiene tras insertar SR en el material genético de I; de forma que a; esté situado
inmediatamente después de ¢

= Generacién de la poblacidén inicial. Los individuos de la poblacién inicial son generados de
forma aleatoria y a continuacién son modificados particionando las rutas no factibles (como se
detalla en [232]) para forzar que representen soluciones vélidas al problema (es decir, que no
incumplen ninguna restriccion).

= Operador de recombinacién. El operador de recombinacién utilizado en PEGA es el cruce
genérico (generic crossover), propuesto originalmente en [232]. Este operador tiene la principal
caracteristica de promover de una forma importante la diversidad en la poblacién. Consideramos
que ésta es una caracteristica muy importante del operador, ya que en nuestra experiencia en
trabajos anteriores [14, 16, 17] la poblacién completa termina convergiendo hacia un mismo éptimo
local en multitud de ocasiones. Este operador de cruce es algo inusual, puesto que el descendiente
generado no contiene exactamente una mezcla del material genético de los padres, como puede
verse en la Figura 10.3. En el Algoritmo 10.1 se muestra un pseudocédigo de este operador de
recombinacién.

= Mutacién. La mutacién estd compuesta por cuatro tipos de mutaciones distintas que se aplican
con diferentes probabilidades (sélo se aplica una de ellas en cada caso), igual que en [232]. El uso de
estos cuatro operadores de mutacién nos permite modificar el itinerario de una ruta, mover clientes
entre rutas, y anadir o eliminar rutas, al igual que sucede con el operador de cruce utilizado. Estos
operadores son (ver Figura 10.4):
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nacién utilizado: el cruce genérico.
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Tabla 10.3: Parametrizacién utilizada en PEGA.
Tamano de Poblacion Islas: 100 Individuos (10 x 10)

Total: 400 Individuos (4 islas)

Vecindario NEWS
Seleccion de Padres  Torneo Binario + Individuo Actual
Recombinacion Generic Crossover [232], p. = 1.0

Intercambio (pint = 0.05),

g/iutaczon %nvers'i(:)n Epinv :835));
- nsercion (pins = 0.05),
Individuos y Dispersién (paisp = 0.15)
Reemplazo Reempl_si_Mejor
Bisqueda Local 1-Intercambio + 2-Opt,
50 Pasos de Optimizacion por Método
Frec. de Migracion Cada 10* evaluaciones

Condicion de Parada Alcanzar 5 - 10° Evaluaciones en Cada Isla

e Intercambio. Consiste en intercambiar la posicién de dos clientes (pertenecientes a la misma
ruta o no) elegidos aleatoriamente.

e Inversién. Invierte el orden de visita de los clientes que se encuentran entre dos clientes
elegidos aleatoriamente. En este caso, todos los clientes deben pertenecer a la misma ruta.

e Insercidn. Consiste en insertar un cliente seleccionado aleatoriamente en otro lugar del cro-
mosoma del individuo también aleatorio, perteneciente a la misma ruta o a otra.

e Dispersion. Es similar al operador de insercién, pero aplicado a una sub-ruta (conjunto de
clientes) en lugar de un tnico cliente.

= Bisqueda Local. El método de busqueda consiste en aplicar hasta 50 pasos de busqueda por
1-Intercambio [226], después se aplican hasta 50 pasos de 2-Opt [66] a cada ruta de la solucién
obtenida tras el 1-Intercambio. El método de 1-Intercambio consiste en intercambiar un cliente de
una ruta por otro perteneciente a otra ruta, o insertar un cliente de una ruta en otra ruta distinta.
Por otro lado, 2-Opt trabaja siempre dentro de cada ruta, y consiste en eliminar dos ejes de una
ruta y conectar los clientes en la otra forma posible. Como estos dos métodos de busqueda local
son deterministas, la busqueda para en el caso de que no se haya logrado mejorar la solucién en
un paso del algoritmo. Esto nos permitird reducir considerablemente el tiempo de ejecucién.

PEGA ha sido disenado con la idea de ser utilizado para resolver las instancias que forman VLSVRP.
Debido a la dificultad y gran tamano de estos problemas, decidimos ejecutar PEGA en un entorno grid
compuesto por un méaximo de 125 ordenadores de diversas caracteristicas, como por ejemplo PCs o
estaciones de trabajo Sun. El algoritmo estd codificado utilizando Java y la biblioteca ProActive para
gestionar el entorno grid. La parametrizacion utilizada en PEGA para las pruebas realizadas se detalla
en la Tabla 10.3. En concreto, hemos descentralizado el algoritmo en 4 islas en anillo, que intercambian
sélo un individuo con una tnica isla vecina cada 10 evaluaciones. En cada una de estas islas se ejecuta
un cGA candnico que trabaja sobre una rejilla de 10 x 10 individuos, y que incorpora un mecanismo de
busqueda local similar al empleado en el Capitulo 13. Uno de los padres es seleccionado mediante torneo
binario dentro del vecindario del individuo actual (que estd compuesto por los individuos situados al
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Tabla 10.4: Resultados obtenidos por PEGA para el conjunto de instancias VLSVRP.

Instancia Tamaio MSC Mejor Media Tiempo (h)
VLS21 560 16212.83§ 16212.83 16212.834442.-4 10.08
VLS22 600 14641.64¢% 14652.28  14755.90+95 83 10.08
VLS23 640 18801.135 18801.13 18801.1314.32¢—6 11.28
VLS24 720 21389.43§ 21389.43 21389.431763.—6 13.20
VLS25 760 17053.268 1734041  17423.42472.10 18.00
VLS26 800  23977.74§ 23977.73 23977.7343.49¢—5 23.76
VLS27 840 17651.60¢% 18326.92  18364.57+37.66 26.40
VLS28 880 26566.045 26566.04 26566.0441.33.—6 30.00
VLS29 960 29154.345 29154.34 29154.341424e—5 39.60
VLS30 1040 31742.645  31743.84 31747.514367 48.72
VLS31 1120 34330.94§ 34330.94 34331.541¢.60 60.00
VLS32 1200 36919.24§  37423.94 37431.7347.79 74.88

§ Solucién estimada visualmente [181]; 1 ORTR [181]

norte, sur, este y oeste -NEWS). El otro padre es el propio individuo actual. Ambos padres se recombinan
con una probabilidad del 100 % usando el operador generic crossover, y el individuo resultante se muta
utilizando los operadores de intercambio, inversion, insercién, y dispersién con probabilidades 0.05, 0.1,
0.05, y 0.15, respectivamente. Posteriormente, se le aplica al descendiente un método de bisqueda local
que estd compuesto por 50 pasos del algoritmo 1-Intercambio [226] (explora combinaciones de clientes
entre diferentes rutas) y tras esto, otros 50 pasos de 2-Opt [66] (para optimizar cada una de las rutas
generadas por separado). El recién generado descendiente reemplazard al individuo actual en la poblacién
sélo si su valor de fitness es mejor.

En la implementacién propuesta, la migracién se realiza cada 10* evaluaciones mediante el intercam-
bio del mejor individuo de cada subpoblacién con su subpoblacién vecina. Cuando una subpoblacién
recibe un individuo en la migracién, reemplaza a su individuo con peor valor de fitness por este.

10.2.2. Presentaciéon y Anadlisis de los Resultados

En la Tabla 10.4 presentamos los resultados obtenidos con PEGA para la bateria de problemas
VLSVRP (el mejor resultado para cada una de las 12 instancias est4 marcado en negrita). En concreto,
se muestra el nombre de las instancias estudiadas, su tamafio (nimero de clientes a visitar), la mejor
solucién conocida para cada instancia (MSC), la mejor solucién encontrada por nuestro algoritmo, la
media de las soluciones reportadas por PEGA y el tiempo medio en horas empleado por el algoritmo.

Los valores que se muestran en la Tabla 10.4 han sido obtenidos tras realizar cuatro ejecuciones para
las instancias més pequenas (VLS21 a VLS25) y dos para el resto. Este bajo nimero de ejecuciones
realizadas es debido al elevado tiempo de cémputo requerido por el algoritmo para resolver el problema,
que va desde las 10 horas para las instancias mas pequenas hasta las 72 horas para el caso de VLS32.
Estos elevados tiempos de cémputo vienen motivados fundamentalmente por dos aspectos: (i) por un
lado, utilizamos una busqueda local pesada, creciendo casi exponencialmente el tiempo necesario para
realizarla con el tamafo de la instancia a resolver; (ii) por otro lado, debido a que no estd demostrado que
se conozca el 6ptimo para ninguna de las instancias, la condicién de terminacién del algoritmo depende
tUnicamente del nimero de evaluaciones realizadas, y este nimero debe ser lo suficientemente grande
como para que el algoritmo tenga tiempo suficiente para encontrar o incluso superar a la mejor solu-
cién conocida.
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Figura 10.5: Nueva mejor solucién para VLS26.
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Cabe destacar los buenos resultados obtenidos ain cuando el nimero de ejecuciones realizadas es tan
bajo, ya que PEGA encuentra la mejor solucién conocida para 7 de las 12 instancias estudiadas. Incluso
mejora la mejor solucién conocida hasta ahora para la instancia VLS26, ya que, aunque la diferencia
es de unicamente una centésima, representan soluciones bien distintas, como puede observarse en la
Figura 10.5. Ademas, la mejor solucién conocida para todas las instancias excepto VLS22 y VLS27 ha
sido estimada visualmente utilizando las propiedades geométricas de los problemas, y ningtin algoritmo
hasta el presente trabajo habia sido capaz de encontrarlas. En el caso de VLS22 y VLS27 las soluciones
han sido encontradas por distintos algoritmos RTR (Record-to-Record) durante las pruebas realizadas
para desarrollar VRTR en [181] (ORTR significa otros RTR), pero no se facilitan en ese trabajo ni
detalles de las implementaciones de estos algoritmos ni referencias en las que se puedan consultar dichos
detalles.

En la Figura 10.6 se muestra una comparacion de las mejores soluciones obtenidas por PEGA y
los tres algoritmos que conforman el estado del arte para VLSVRP. Estos tres algoritmos son distintas
parametrizaciones de VRTR, propuesto en [181]. Como se puede ver, PEGA obtiene mejores resultados
que los tres algoritmos comparados para todas las instancias excepto VLS25, VLS27 y VLS32. En
la Tabla 10.5 mostramos la comparacién de los cuatro algoritmos en términos de la diferencia (en
porcentaje) entre la solucién reportada por los algoritmos para cada problema y la mejor solucién
conocida para el problema dado (los mejores valores estdn en negrita). También se presentan los valores
obtenidos por un ¢cGA maestro esclavo con la misma parametrizacién que los cGAs utilizados en PEGA,
con el fin de mostrar el buen rendimiento del nuevo modelo de paralelizacién utilizado en PEGA. El valor
mostrado en esta tabla se puede entender como una medida de la calidad de los resultados obtenidos por
los algoritmos. Se puede ver cémo PEGA es notablemente mas robusto que los otros cuatro algoritmos
para el conjunto de problemas estudiado, ya que es el algoritmo que mas se aproxima, obteniendo los
mejores resultados en 9 de los 12 problemas. Ademas, PEGA encuentra la mejor solucién conocida
en 7 instancias, soluciones que nunca antes habian sido encontradas por un algoritmo como ya se ha
comentado anteriormente.

En la dltima fila de la Tabla 10.5 se presenta la media de las diferencias entre las soluciones encon-
tradas por cada algoritmo y las mejores soluciones conocidas para las 12 instancias de VLSVRP. Como
puede verse, PEGA consigue el mejor valor de los cinco algoritmos comparados, siendo este valor la
mitad del resultado del mejor de los algoritmos comparados (VRTR con « = 1.0).
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Figura 10.6: PEGA vs. el estado del arte para VLSVRP.

Tabla 10.5: Diferencia (en %) entre la mejor solucién conocida y los resultados de PEGA, un ¢cGA MS,
y los algoritmos del estado del arte.

. VRTR
Instancia =10 o=06 a=04 PEGA cGA MS
VLS21 2.41 2.56 3.25 0.00 0.02
VLS22 0.07 0.10 0.19 0.07 2.17
VLS23 1.09 1.56 0.20 0.00 0.00
VLS24 1.85 1.06 2.54 0.00 5.6le—3
VLS25 0.58 0.65 0.55 1.68 3.53
VLS26 0.88 0.93 0.13 0.00 0.05
VLS27 0.97 1.61 1.42 3.83 4.83
VLS28 0.15 0.82 0.83 0.00 0.00
VLS29 0.09 0.10 0.85 0.00 0.02
VLS30 0.74 0.69 4.74 3.78¢—3 0.64
VLS31 3.02 2.98 5.85 0.00 0.35
VLS32 1.36 1.33 6.76 1.37 2.02

Media 1.10 1.20 2.28 0.58 1.14
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10.3. Conclusiones

En este capitulo hemos propuesto dos nuevos modelos de cGAs paralelos. El primero de ellos, el
meta-cGA, implementa un modelo similar al de un ¢GA secuencial. Para ello, crea una sub-poblacién
en cada procesador, en el que se ejecuta un cGA independiente. Al final de cada evaluacién, cada isla
envia a las islas vecinas situadas al norte, sur, este y oeste, los individuos en los extremos norte, sur, este
y oeste, respectivamente, de la rejilla del cGA que ejecuta. El algoritmo se ha comparado con un GA
secuencial y con los modelos de GA paralelos méds comunes en la literatura sobre el problema SAT. Para
este problema, hemos encontrado que el modelo maestro-esclavo no es adecuado, ya que la sobrecarga
provocada por las comunicaciones no compensa el tiempo de ejecucién de la funcion objetivo. El modelo
de islas independientes obtiene siempre tiempos de ejecucién muy bajos, pero la calidad de la solucién
es peor. El uso de los modelos distribuidos y celulares nos ha llevado a una mejora en el porcentaje de
soluciones encontradas y en el tiempo de busqueda. La versién distribuida necesita menos tiempo que
la celular ya que realiza un menor nuimero de intercambios, pero el GA celular obtiene las mejores tasas
de éxito de todos los algoritmos estudiados.

En segundo lugar, se ha presentado un potente algoritmo para resolver instancias muy duras del
problema CVRP. El algoritmo propuesto, PEGA, es un modelo distribuido en islas, en cada una de las
cuales se ejecuta un algoritmo genético celular, por lo que la poblacion se encuentra estructurada en dos
niveles. Adicionalmente, debido a la complejidad que supone el tipo de problema que estudiamos, este
modelo ha sido paralelizado de forma que pueda funcionar sobre plataformas grid utilizando la biblioteca
de Java ProActive. El modelo de paralelizacién es maestro/esclavo, y cada una de las islas se ejecuta en
una CPU.

PEGA ha sido comparado con los algoritmos del estado del arte para la bateria de instancias més
grandes existentes para el problema CVRP, la recientemente propuesta VLSVRP. Como resultado, PEGA
no solo ha encontrado los mejores resultados para 9 de las 12 instancias estudiadas, sino que ha encontrado
la mejor solucién conocida para 7 instancias (nunca antes encontrada por un algoritmo, ya que estas
soluciones son cotas estimadas visualmente aprovechando su simetria), y ha encontrado una nueva mejor
solucién para la instancia VLS26.

Por ultimo, se ha comparado PEGA con un ¢GA (con la misma parametrizacién que la de los cGAs
utilizados en PEGA) paralelizado siguiendo un modelo maestro esclavo, por lo que el modelo algoritmico
es exactamente igual al de un cGA secuencial. Los resultados nos muestran que el cGA maestro esclavo
es peor que PEGA para todas las instancias excepto en dos, para los que las dos algoritmos obtienen los
mismos resultados.
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Capitulo 11

Diseno de Algoritmos Genéticos
Celulares para Optimizaciéon
Multi-objetivo

En la mayoria de los problemas de optimizacién del mundo real es necesario maximizar o minimizar
mas de una funcién. Generalmente, la optimizacién multi-objetivo no esta restringida a encontrar una
Unica solucién para un problema de optimizacién multi-objetivo (MOP) dado, sino un conjunto de
soluciones llamado soluciones no dominadas. Cada solucién de este conjunto se dice que es un dptimo
de Pareto, y cuando las dibujamos en el espacio objetivo se conocen como frente de Pareto. Obtener el
frente de Pareto de un MOP dado es la principal meta de la optimizaciéon multi-objetivo. En general,
el espacio de busqueda en los MOPs suele ser muy grande, y evaluar las funciones puede llevar mucho
tiempo. Estas caracteristicas hacen que sea dificil aplicar técnicas deterministas, por lo que en este
dominio tradicionalmente se han propuesto técnicas estocasticas. Entre ellas, los algoritmos evolutivos
(EAs) han sido analizados por muchos investigadores, y algunos de los algoritmos més conocidos para
resolver MOPs pertenecen a esta clase (por ejemplo NSGA-IT [80], PAES [167], y SPEA2 [301]).

Los EAs son realmente adecuados para tratar los MOPs debido a su habilidad para encontrar multi-
ples soluciones relacionadas en una unica ejecucién. Se ha demostrado que los cGAs son muy efectivos
para resolver un conjunto diverso de problemas de optimizacién de un sélo objetivo en escenarios tanto
tedricos como del mundo real [15, 20], pero se le ha prestado poca atencién a su uso en el campo de la
optimizacién multi-objetivo. En [178], se presenta una estrategia de evolucién multi-objetivo siguiendo
el modelo depredador-presa. Este es un modelo parecido al de un ¢cGA, ya que las soluciones (presas) se
situan en los vértices de un grafo conexo no dirigido, definiendo asi un vecindario, donde son cazados
por los depredadores. Murata y Gen presentaron en [212] un algoritmo en el que, para un MOP con n-
objetivos, la poblacion se estructura en un espacio n-dimensional de pesos, y la posicion de los individuos
(celdas) depende de su vector de pesos. Por tanto, la informacién dada por el vector de pesos de los indi-
viduos se utiliza para guiar la biisqueda. En [163] se presenta un algoritmo evolutivo de metapoblacién
(denominado MEA). Este algoritmo es un modelo celular con la peculiaridad de que pueden ocurrir
desastres en la poblacién, muriendo asi todos los individuos situados en la zona del desastre (extincién).
Ademsds, los individuos pueden volver a ocupar estas dreas vacias (colonizacién). Por tanto, este modelo
permite un tamano de la poblacién flexible, combinando las ideas del celular y de las poblaciones dis-
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tribuidas espacialmente. Finalmente, en el Capitulo 15 se propone cMOGA [10, 21], el primer algoritmo
genético celular multi-objetivo basado en el modelo de cGA candnico, segtin nuestro conocimiento. En ese
capitulo, cMOGA se utiliza para optimizar una estrategia de difusién (o broadcasting) especificamente
disenada para redes méviles ad hoc.

Nuestra propuesta en este capitulo se denomina MOCell, y es una version mejorada de cMOGA,
por lo que es también una adaptacién de un ¢GA candnico al campo multi-objetivo. MOCell utiliza
un archivo externo para almacenar las soluciones encontradas no dominadas durante la ejecucién del
algoritmo, como hacen muchos otros algoritmos evolutivos multi-objetivo (por ejemplo, PAES, SPEA2,
o cMOGA). De todos modos, la caracteristica principal que diferencia a MOCell con respecto a estos
algoritmos es la realimentacién de individuos desde el archivo que se realiza después de cada iteracion,
reemplazando a algunos individuos de la poblacién actual seleccionados de manera aleatoria.

MOCell no esté implementado en la biblioteca JCell, en la que si se encuentra, sin embargo, cMOGA.
Esta previsto incorporar en cMOGA las caracteristicas mejoradas que se anadieron a MOCell para
proximas versiones de JCell. De cualquier forma, MOCell estda disponible ptublicamente dentro de la
biblioteca jMetal [92], que se puede descargar gratuitamente de [91].

Como contribuciones de este capitulo, destacaremos que estamos proponiendo un nuevo cGA para
resolver MOPs continuos. Dicho algoritmo utiliza un archivo externo y realimenta algunas soluciones
desde el archivo a la poblacién. Evaluamos MOCell utilizando un conjunto de MOPs con y sin restric-
ciones, y lo comparamos con NSGA-IT y SPEA2, los dos principales algoritmos del estado del arte para
resolver MOPs. Por ultimo, proponemos diferentes estrategias de implementacién (en el reemplazo y
la realimentacién de individuos) para mejorar el comportamiento de MOCell, comparando de nuevo la
mejor de estas versiones con NSGA-IT y SPEA2.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente manera. En la Seccién 11.1 presentamos varios
conceptos basicos de la optimizacién multi-objetivo. En la Seccién 11.2, describimos MOCell, nuestra
propuesta para resolver MOPs. Nuestros resultados se presentan y se discuten en la Seccién 11.3. En
la Seccién 11.4 se exploran algunos aspectos del diseno de MOCell para mejorar su comportamiento, y
se compara la mejor de las versiones propuestas de MOCell con dos algoritmos del estado del arte en
optimizacién multi-objetivo. Finalmente, en la Seccién 11.5 mostramos nuestras principales conclusiones.

11.1. Fundamentos de la Optimizacion Multi-objetivo

En esta seccién incluimos unos conceptos basicos de la optimizacién multi-objetivo para familiarizar
al lector con este campo. En concreto, definimos los conceptos MOP, optimalidad de Pareto, dominancia
de Pareto, conjunto éptimo de Pareto y el frente de Pareto. En estas definiciones asumimos, sin pérdida de
generalidad, la minimizacién de todos los objetivos. Un problema general de optimizaciéon multi-objetivo
(MOP) puede ser definido formalmente de la siguiente manera:

Definicién 11.1 (MOP) FEncontrar un vector &* = [x},x5,...,2%] que satisfaga las m restricciones
de desigualdad g; (¥) > 0,i=1,2,...,m, las p restricciones de igualdad h; () =0,i=1,2,...,p, y que
minimice la funcion vector f(2) = [f1(Z), f2(Z), ..., fo(@)]", donde T = [x1, 22, ..., 2]" es el vector de

decision de variables.

El conjunto de todos los valores que satisfacen las restricciones define la region de soluciones factibles
Q y cualquier punto en & € ) es una solucidn factible.

Como se mencioné anteriormente, buscamos los optimos de Pareto. Su definiciéon formal se da a
continuacion:
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Definicién 11.2 (Optimalidad de Pareto) Un punto &* € Q es un dptimo de Pareto si para cada
2eQyl=1{1,2,...,k}, obienVicr (f; (¥) = fi(&*)) o bien hay al menos uni € I | f; (Z) > f; (&*).

Esta definicién dice que &* es un 6ptimo de Pareto si no existe ningin vector factible £ que mejore
algiin criterio sin causar simultdneamente un empeoramiento en al menos otro criterio. Otra importante
definicién asociada a la optimalidad de Pareto es la siguiente:

Definicién 11.3 (Dominancia de Pareto) Un vector @ = (uy,...,u;) se dice que domina a otro
vector U=(v1,...,vg) (representado por @ < U) si y sdlo si U es parcialmente menor que U, es decir,
Vie{l,....k}, uy <v; A Jie{l,....k}: u; <wv;.

—

Definicién 11.4 (Conjunto Optimo de Pareto) Para un MOP dado f(Z), el conjunto dptimo de
Pareto se define como P* = {Z € Q|-3z' € Q, f(«') < f(Z)}.

—

Definicién 11.5 (Frente de Pareto) Para un MOP dado f(Z) y su conjunto dptimo de Pareto P*,

—

el frente de Pareto se define como PF* = {f(Z), 7 € P*}.

Obtener el frente de Pareto de un MOP es la meta principal de la optimizacién multi-objetivo. De
todas maneras, dado que un frente de Pareto puede contener un gran ntimero de puntos, una buena
solucién debe contener un numero limitado de ellos, que se encuentren lo mas cerca posible del frente
de Pareto exacto, y que se estén uniformemente esparcidos, para que sean de la mayor utilidad posible
para el experto que interprete las soluciones.

11.2. El Algoritmo MOCell

En esta seccion presentamos MOCell, un algoritmo multi-objetivo basado en un modelo de cGA.
Mostramos su pseudocddigo en el Algoritmo 11.1. Podemos observar que este algoritmo es muy parecido
al del ¢cGA canénico (mostrado en el Algoritmo 2.2). Una de las principales diferencias entre los dos
algoritmos es la existencia de un frente de Pareto (Definicién 11.5) en el caso del multi-objetivo. El
frente de Pareto es s6lo una poblacién adicional (el archivo externo) compuesto por un ntimero de
soluciones encontradas no dominadas, ya que tiene un tamano méximo. Para poder manejar la insercién
de soluciones en el frente de Pareto con el objeto de obtener un conjunto diverso hemos utilizado un
estimador de densidad basado en la distancia de crowding (propuesto en NSGA-IT [80]). Este método
también se usa para eliminar las soluciones del archivo cuando se llena.

MOCell empieza creando un frente de Pareto vacio (linea 2 del Algoritmo 11.1). Los individuos se
sitian en una rejilla toroidal de 2 dimensiones, y se les va aplicando sucesivamente el ciclo reproductor
(lineas 4 a 12) hasta que alcanzamos la condicién de parada (linea 3). Asi, para cada individuo, el algo-
ritmo consiste en seleccionar dos padres de su vecindario, recombinarlos para obtener un descendiente,
mutarlo, evaluar el individuo resultante e insertarlo tanto en la poblacién auxiliar (si no estd domi-
nado por el individuo actual) como en el frente de Pareto. Finalmente, después de cada generacién,
reemplazamos la poblacién antigua por la auxiliar (linea 13), y se invoca un proceso de realimentacién
para reemplazar un numero fijo de individuos de la poblacién escogidos aleatoriamente por soluciones
del archivo (linea 14). Hemos incorporado en MOCell un mecanismo que trata con restricciones para
afrontar problemas que las posean. El mecanismo es el mismo que utiliza NSGA-II, segun el cual el
individuo que viole un menor nimero de soluciones se considera mejor, y a igualdad de restricciones
insatisfechas los individuos se comparan en funcién del valor de fitness.
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Algoritmo 11.1 Pseudocddigo de MOCell.

1. proc Evoluciona(mocell) //Pardmetros del algoritmo en ‘mocell’
2. Frente_pareto = Crear_Frente() //Crea un frente de Pareto vacio

3. mientras !CondiciénParada() hacer

4.  para individuo « 1 hasta mocell. Tamano_Poblacién hacer

5 vecinos < Obtener Vecindario(mocell,posicion (individuo));

6 padres « Seleccion(vecinos);

7. descendiente «— Recombinacion(mocell.Pc,padres);

8

9

descendiente «— Mutacion(mocell. Pm,descendiente);
Evaluar(descendiente);

10. Insertar(posicién(individuo),descendiente,mocell,poblac_auxiliar);

11. InsertarFrentePareto(individuo, Frente_pareto);

12.  fin para

13.  mocell.poblac <+ poblac_auxiliar;

14.  mocell.poblac < Retroalimentar(mocell,Frente_Pareto);

15. fin mientras

16. fin proc Evoluciona;

11.3. Resultados Computacionales

Esta seccién esta dedicada a la evaluacién de MOCell. Por ello, hemos escogido varios problemas de
prueba de la literatura especializada, y para mostrar lo competitivo que es, hemos decidido compararlo
con los dos algoritmos més representativos del estado del arte, NSGA-IT y SPEA2. Después, comentare-
mos brevemente las principales caracteristicas de esos algoritmos, incluyendo los parametros utilizados
en los experimentos.

El algoritmo NSGA-II se propuso por Deb et al. en [80]. Se caracteriza por una ordenacién de los
individuos de Pareto y por la utilizacién de la distancia de crowding como estimador de densidad. Hemos
utilizado en nuestras comparaciones la implementacién del NSGA-II original de Deb!. Especificamente,
utilizamos la versién de codificacién real del algoritmo y los pardmetros propuestos en [80]. Las proba-
bilidades de recombinacién y mutacién son p. = 0.9 y p,, = 1/n (donde n es el ntimero de variables de
decisién), respectivamente. Los operadores de recombinacién y mutacién son la recombinacién binaria
simulada —SBX- y mutacién polinémica [79], con indices de distribucién de 7. = 20 y n,, = 20, respec-
tivamente. El tamano de la poblacién y del archivo es de 100 individuos. El algoritmo se detiene tras
realizar 25000 evaluaciones de la funcién objetivo.

SPEA2 fue propuesto por Zitler et al. en [301]. En este algoritmo, cada individuo tiene asignado un
valor de fitness que es la suma de su valor de fitness original y una estimacién de densidad basada en la
distancia al k-ésimo vecino mas cercano. Como en el caso de NSGA-II, hemos utilizado la implementacién
de los autores de SPEA22. El algoritmo se implementa con la biblioteca PISA [45]. De todas maneras,
la implementacion de SPEA2 no contempla el uso de problemas con restricciones, asi que nos vimos
forzados a modificar la implementacion original para incluir el mismo mecanismo de restriccién utilizado
en NSGA-IT y MOCell. Hemos utilizado los siguientes valores para los parametros. Tanto la poblacién
como el archivo tienen un tamano de 100 individuos, y los operadores de recombinaciéon y mutacién

INSGA-II estd disponible para descargarse en: http://www.iitk.ac.in/kangal/soft.htm
2SPEAZ2 est4 disponible en: http://www.tik.ee.ethz.ch/pisa/selectors/spea2/spea2.html
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Tabla 11.1: Parametrizacién utilizada en MOCell.

Tamano de la Poblacion 100 Individuos (10 x 10)
Mdzimo Numero de Fvaluaciones 25000
Condicion de Parada 25000 Evaluaciones de la Funcién Objetivo
Vecindario C9
Seleccion de los Padres Torneo Binario 4+ Torneo Binario
Recombinacion SBX, p. = 1.0
Mutacion Polinomial, p,, = 1.0/L

(L = Longitud del Individuo)
Reemplazo Reempl_si_Mejor (NSGA-II Crowding)
Tamano de Archivo 100 Individuos
Estimador de Densidad Distancia de Crowding
Realimentacion 20 Individuos

son los mismos que usa NSGA-II, utilizando los mismos valores que conciernen a sus probabilidades de
aplicacién y a sus indices de distribucién. Como en NSGA-II, la condicién de parada es calcular 25000
evaluaciones de funcién.

En la Tabla 11.1 mostramos los parametros que utiliza MOCell. Hemos escogido una rejilla toroidal
cuadrada de 100 individuos para estructurar la poblacién. El vecindario utilizado es C9, que se compone
de 9 individuos: el individuo considerado y los situados a su norte, sur, este, oeste, noroeste, suroeste,
noreste y sureste. También hemos utilizado SBX y mutacién polinémica con los mismos indices de
distribucién que NSGA-IT y SPEA2. Las tasas de recombinacién y mutacién son p. = 1.0 y p,, = 1/L,
respectivamente.

El descendiente resultante reemplaza al individuo en la posicién actual inicamente si es mejor, pero,
como es habitual en la optimizacién multi-objetivo, necesitamos definir el concepto de “mejor individuo”.
Nuestra aproximacion es reemplazar el individuo actual si es dominado por el descendiente o si los dos
son no dominados y el individuo actual tiene la peor distancia de crowding (como se define en NSGA-II)
en una poblaciéon compuesta por el vecindario y el descendiente. Para insertar al individuo en el frente
de Pareto, las soluciones del archivo también se ordenan segun la distancia de crowding; por tanto, al
insertar una solucién no dominada, si el frente de Pareto ya estd completo, la solucién con el peor valor
de la distancia de crowding se elimina. Finalmente, después de cada iteracion, 20 individuos escogidos
al azar en la poblacién se reemplazan por las 20 mejores soluciones del archivo externo de acuerdo con
la distancia de crowding (mecanismo de realimentacion).

Para nuestras pruebas hemos seleccionado problemas (tanto con restricciones como sin ellas) que
han sido utilizados en la mayoria de estudios de este drea: Schaffer, Fonseca, Kursawe, ZDT1, ZDT?2,
ZDT3, ZDT4, ZDT6 (sin restricciones), Osyczka2, Tanaka, ConstrEx y Srinivas (estos 4 ltimos tienen
restricciones). Todos estos problemas se describen en el Apéndice A. En la Seccién 11.3.1 pasamos a
comentar las métricas que hemos utilizado para comparar los algoritmos, mientras que los resultados
obtenidos se muestran en la Seccién 11.3.2.
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11.3.1. Meétricas de Rendimiento

Para mostrar el rendimiento de los algoritmos en los problemas de prueba, se tienen normalmente en
cuenta dos aspectos distintos: (i) minimizar la distancia del frente de Pareto que el algoritmo propuesto
genera con respecto al frente de Pareto exacto y (ii) maximizar la dispersion de las soluciones encontradas,
para que podamos tener una distribucién de vectores tan suave y uniforme como sea posible. Para deter-
minar el primer aspecto normalmente se necesita saber la posicién exacta del verdadero frente de Pareto;
hemos obtenido estos frentes de [215], donde los autores utilizan una estrategia de bisqueda enumerativa
para calcular dichos frentes, que se encuentran disponibles en http://neo.lcc.uma.es/software/esam.
En el caso de la familia de problemas ZDTx, los frentes pueden ser facilmente calculados porque se cono-
cen sus soluciones.

Para la comparacién de los resultados presentados en esta seccién hemos propuesto el estudio de
dos métricas distintas. Una de ellas, la distancia generacional (GD) cuantifica la distancia del frente de
Pareto obtenido al frente éptimo al problema; mientras que la otra métrica seleccionada, dispersion (A)
es una medida de la diversidad de las soluciones del frente. Para maés detalles acerca de estas métricas,
consulte el Capitulo 12.

11.3.2. Discusién de los Resultados

Los resultados estan resumidos en las tablas 11.2 (GD) y 11.3 (A), y resaltamos el mejor resultado
para cada problema en negrita. Para cada problema, realizamos 100 ejecuciones independientes. Las
tablas incluyen la media, Z, y la desviacion estandar, o,,, de los resultados. Como se ha venido haciendo
a lo largo de todo este trabajo de tesis, hemos realizado un analisis estadistico de los resultados ya que
tratamos con algoritmos estocasticos. Consiste en los siguientes pasos. Primero se realiza un andlisis de
Kolmogorov-Smirnov para comprobar si los valores de los resultados siguen una distribucién normal o
no. Si la siguen, se le realiza un andlisis de ANOVA, si no, le aplicariamos un andlisis de Kruskal-Wallis.
En este trabajo siempre hemos considerado un nivel de confidencia del 95 % en las pruebas estadisticas.
El simbolo ‘+’ significa en la Tablas 11.2 y 11.3 que la diferencia entre los valores de los tres algoritmos
para un problema dado tiene confianza estadistica (p-valor por debajo de 0.05).

Tabla 11.2: Media (Z) y desviacién estandar (o,,) de la medida de la convergencia GD.
Problema MOCell %, NSGA-II x4, SPEA2 x,,, Test

ConstrEx 1.9686-4:|:2.29975 2.9036-4:|:3_19€,5 2.0696—4:‘:1786,5
Srinivas 5.1476-5:|:1'5]_e,5 1.8926-4:&3‘016,5 1.1398—4:‘:1.988,5
OsyczkaZ 2.6786-3i5‘30673 1-0719'3i1.33e74 6.1496—3i1,14e,2
Tanaka, 7.4946—4i7.096_5 1-2146'3i7.956—5 7'1639'4i7.13e—5

Schaffer 2.4086—4:‘:1]98,5 2.3286-4i1‘1ge,5 2.3656-4:‘:1_06875 +
Fonseca 1.9836-4i1.60975 4.6836-4i3,95e,5 2'2516_45*:2.37875 +
Kursawe 1.435e-411 g1e—5 2.073e-449599¢_5 1.623e-441 5165 +
Zdt1 4~057e‘4i6.57e—5 2.1686—4i3_57€_5 1-9929'4i1.34e—5 +
Zdt2 2.4326—4:‘:929@_5 1~714e‘4:|:3.806—5 1°095e'4:|:5,37e—5 +
Zdt3 2.5406—4:‘:2788,5 2.1996-4i3‘72975 2.3366—4:‘:1_348,5 +
Zdt4 8.2736-4:‘:1.85873 4.8886-4i2,5ge,4 6.2036—2:‘:3.94672 +
7dt6 2.106e-3+3.33¢—4 1.001e-34+8.66¢—5 8.252e-415 15¢-5 +
+
+
+
+
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Tabla 11.3: Media (Z) y desviacién estdndar (0,,) de la medida de la diversidad A.
Problema MOCell X, NSGA-II %X, SPEA2 %X, ,, Test

Schaffer 2.4736—1:‘:3.116_2 4.4486—1:|:3_626_2 1.4696-1i1.14e_2 +
Fonseca 9.695@-2:‘:1.08972 3'5968_1:|:2.83€72 ]..4456—1:‘:1286,2 +
Kursawe 4.1216-1:‘:4.329,3 5.4608—1:&2,416,2 4'3906_1:‘:8.94673 +
Zdtl 1-1526'1i1440e—2 3-6456'1i2.916—2 1.6846-1i1.295_2 +
Zdt2 1'1209'1i1.61e—2 3.644e—li3_036_2 1~403e'1i6.716—2 +
Zdt3 6.9986-1i3.25e_2 7.4166—1i2_25e_2 7~0406‘1ﬂ:1.786—2 +
Zdt4 1.5816—1:‘:614872 3.6516-1i3_32672 1.0496-1:‘:1.719,1 +
7dt6 1.8596—1:‘:2.338,2 2.9886—1:&2,486,2 1.7286-1:‘:1‘169,2 +
ConstrEx 1.323e-1i1.326_2 4-2126'1i3.526—2 5~204e'1i1.586—2 +
Srinivas 6.1916-2:‘:8.639_3 3.6806—1i3_026_2 1.6286—1:‘:1.255_2 +
Osyczka2 2.237@-1:‘:3.509,2 4.6038-1i5,58€,2 3.1456—1:‘:1'356,1 +
Tanaka 6.6296-1i2.76972 7'1546_1i2.35672 6.6556-1i2.74e,2 +

Primero consideremos la métrica GD (Tabla 11.2). Podemos observar que los tres algoritmos com-
parados obtienen el mejor resultado en 4 de los 12 problemas estudiados. De acuerdo con estos resultados
no podemos decidir un algoritmo ganador considerando la convergencia, aunque nos permiten concluir
que MOCell es un algoritmo competitivo comparado con NSGA-II y SPEA2. De hecho, si consideramos
s6lo los problemas con restricciones estudiados, el lector puede observar que MOCell se comporta mejor
que los otros algoritmos comparados, ya que muestra los mejores resultados para ConstrEx y Srinivas,
mientras que es la segunda mejor aproximacion para los otros dos problemas.

Con referencia a la medida de la dispersién (Tabla 11.3), los resultados indican que MOCell claramente
mejora a los otros dos algoritmos con respecto a la diversidad de los frentes de Pareto obtenidos, ya que
consigue los mejores valores en 9 de los 12 problemas. Ademés, MOCell presenta los mejores resultados
para todos los problemas con restricciones estudiados. Destaca que NSGA-II no puede alcanzar el mejor
valor para la medida de la dispersién en ningin problema.

Para mostrar graficamente nuestros resultados, dibujamos en la Figura 11.1 tres frentes obtenidos por
MOCell, NSGA-II, y SPEA2 para el problema ConstrEx, junto con el frente é6ptimo de Pareto obtenido
por el algoritmo enumerativo. Los frentes seleccionados son aquellos que tienen la mejor diversidad
(menor valor de A) entre los 100 producidos por cada técnica para ese problema. Podemos observar que
el conjunto de soluciones no dominadas que MOCell alcanza una dispersion y convergencia casi perfectas.
Note que SPEA2 obtiene una diversidad muy buena para los valores de f1(Z) menores que 0.66 (parecido
a la solucién de MOCell), pero sélo encuentra 10 soluciones cuando f1(%) € [0.66,1.0]. Con referencia
a NSGA-II, su frente no tiene ese problema, pero a simple vista se nota que tiene peor diversidad que
MOCell.

También queremos senalar que, en lo concerniente a la diversidad, MOCell no sélo es el mejor de
los tres algoritmos analizados, sino que las diferencias entre los valores de la dispersién son en general
notables en comparacién con el resto de los algoritmos.
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Figura 11.1: MOCell encuentra una convergencia y diversidad de soluciones mejor que NSGA-II y SPEA2
para el problema ConstrEx.

11.4. Nuevos Aspectos de Diseno en MOCell

Como vimos en la Seccién 11.3.2; MOCell es un algoritmo realmente competitivo con los principales
algoritmos del estado del arte en optimizacién multi-objetivo. Aun asi, consideramos que el algoritmo es
susceptible de mejora, por lo que en esta seccidn se presentan algunos aspectos de diseno que aplicamos
a MOCell con el objetivo de mejorar su comportamiento.

Los aspectos de diseno de MOCell a los que prestamos atencién en este trabajo son la sincronia en
la politica de actualizacion de los individuos, la forma de llevar a cabo la realimentacién de individuos y
las estrategias de reemplazo de los individuos en la poblacién. En total, presentamos 5 nuevas variantes
algoritmicas a la propuesta original de MOCell. Alguna de las nuevas estrategias propuestas nos conducen
a versiones de cGAs no ortodoxas, pero nuestro objetivo aqui es encontrar un algoritmo que mejore la
versién actual de MOCell, para asi presentar a la comunidad cientifica un nuevo algoritmo altamente
competitivo en el estado del arte de la optimizacién multi-objetivo. A continuacién proponemos las
novedades que aplicamos en MOCell en este estudio:
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Sincronia. El algoritmo MOCell estudiado en la Seccién 11.3.2 actualiza todos los individuos en
paralelo (estrategia de actualizacién sincrona). En esta seccién nos planteamos el estudio de la
influencia que tiene en MOCell el uso de una estrategia asincrona para actualizar la poblacién. De
entre las estrategias asincronas existentes (presentadas en el Capitulo 2), hemos seleccionado la
mads simple, LS, que consiste en ir actualizando los individuos en el mismo orden en que aparecen
en la poblacién, linea a linea.

Realimentacion. En MOCell, un nimero determinado de individuos del archivo reemplaza a un
conjunto de individuos aleatorios de la poblacién al final de cada generacién. Este modelo tiene
varias limitaciones, puesto que en la realimentacién se pueden perder individuos importantes de la
poblacién (tanto buenos individuos como individuos que proporcionan diversidad). Ademads, existe
un riesgo elevado de eliminar todos (o gran parte de) los individuos de la poblacién tras unas
pocas generaciones, especialmente si se realimenta un numero elevado de individuos. Por tanto,
proponemos un nuevo modelo de realimentacién implicito alternativo en MOCell que se lleva a
cabo en la etapa de seleccion. Para ello, forzamos a que uno de los padres sea seleccionado del
archivo, mientras que el otro se selecciona del vecindario del individuo actual.

Reemplazo. El modelo de cGA candnico establece que el descendiente reemplaza, con una politica
dada, al individuo actual. Nosotros proponemos en este trabajo considerar para el reemplazo, en
el contexto de un cGA asincrono, el vecindario entero en lugar del individuo actual unicamente,
por lo que el peor individuo del vecindario es el que sera considerado para el reemplazo siguiendo
la politica considerada.

Teniendo en cuenta los aspectos de diseno mencionados anteriormente, proponemos cinco nuevas
configuraciones de nuestro algoritmo. Estas propuestas se describen a continuacion:

sMOCelll: Es la version de MOCell propuesta en la Seccién 11.2, y estudiada en la Seccién 11.3.2.

sMOCell2: MOCell sustituyendo la retroalimentacién al final de cada generacién por la reali-
mentacién implicita en la seleccién de padres.

aMOCelll: Versién asincrona de sMOCelll.

aMOCell2: aMOCelll + realimentacién en la seleccién de padres.
aMOCell3: aMOCelll + reemplazo del peor vecino.

aMOCell4: Combinacion de aMOCell2 y aMOCell3.

Se procede ahora a comparar las seis versiones de MOCell propuestas. Para ello, utilizamos las mis-
mas métricas estudiadas en la Seccién 11.3.2, GD (como métrica de convergencia) y A (como medida
de diversidad), més la métrica hipervolumen —HV—- (consulte el Capitulo 4 para més detalles acerca de
las métricas). Con el fin de hacer mds completo nuestro estudio, hemos seleccionado para nuestras com-
paraciones un nuevo (y mds reciente) conjunto de problemas, llamado WFG (descrito en el Apéndice A),
ademds de las funciones ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4 y ZDT6, ya estudiadas en la Seccién 11.3.2.

Mostramos en las tablas 11.4 a 11.6 los resultados de la comparacién de las seis versiones de MOCell
para las tres métricas propuestas. Se muestran la mediana (Z) de los resultados tras 100 ejecuciones y
el rango intercuartilico (IQR). El mejor resultado de todos los algoritmos para cada métrica en cada
problema se resalta en negrita. Hemos aplicado los mismos tests estadisticos que en la Seccién 11.3.2.
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En la Tabla 11.4 mostramos la comparacién de los seis algoritmos en términos de la métrica GD. En
este caso, aMOCell4 obtiene los mejores (menores) valores en seis de los catorce problemas estudiados;
ademds, existe confianza estadistica en cinco de ellos (como se puede observar prestando atencién a los
simbolos “4” en la ultima columna). Si comparamos las versiones sincronas con las asincronas, éstas
dltimas calculan conjuntos de soluciones no dominadas més préoximos a los frentes de Pareto exactos de
los MOPs. De hecho, las versiones asincronas de MOCell alcanzan el mejor valor de GD en 11 de los 14
problemas.

Los resultados de la métrica A se muestran en la Tabla 11.5. Una vez mas, aMOCell4 consigue los
mejores valores en 6 (de los 14) MOPs. En términos de esta métrica, las versiones asincronas de MOCell
también mejoran a las sincronas, alcanzando la mejor distribuciéon de soluciones no dominadas en el
frente de Pareto en 13 de los 14 problemas.

Finalmente, concluimos que la métrica HV refuerza los resultados de las dos métricas anteriores
(Tabla 11.6). En primer lugar, aMOCell4 alcanza los mejores (mayores) valores para 8 de los 14 MOPS
y, en segundo lugar, las versiones asincronas derrotan a las sincronas en todos los problemas, con la
excepcién del problema WFG6.

Si prestamos atencion a la politica de reemplazo utilizada, los resultados muestran que seleccionar uno
de los padres del archivo permite obtener mejores resultados que la politica original de realimentacién
de MOCell (en la que un nimero determinado de soluciones son copiadas en la poblacién) tanto en el
caso sincrono (sMOCell2 mejora a sMOCelll en 12, 10, y 9 problemas para las métricas GD, A, y HV,
respectivamente) como en el asincrono (aMOCell2 es mejor que aMOCelll en 11, 10, y 11 problemas
para las métricas GD, A, y HV, respectivamente).

También queremos destacar que, aunque las diferencias en los valores entre las distintas versiones
de MOCell son muy pequenas para todas las métricas, esto se debe al proceso de normalizacién que
se aplica a los conjuntos de soluciones no dominadas antes de calcular las métricas. De hecho, las dife-
rencias en los valores de las comparaciones mostradas son significativas con confianza estadistica (como
muestran los simbolos “+” en la tltima columna de las tablas). Consecuentemente, podemos afirmar que
la combinacion de las estrategias de reemplazo y retroalimentacién erigen a aMOCell4 como la mejor de
las seis configuraciones de algoritmos comparados para los problemas estudiados. A continuacién, con
el fin de determinar cémo de competitiva es esta nueva version de MOCell, procedemos a compararlo
con NSGA-II y SPEA2. En este caso hemos utilizado las versiones desarrolladas en jMetal [92] de estos
algoritmos, de forma que todos los algoritmos comparados comparten las mismas implementaciones de
los métodos y operadores empleados. Esto nos permite realizar comparaciones mas justas que las reali-
zadas con los algoritmos originales en la Seccién 11.3.2, y demostramos asi que las diferencias obtenidas
en los resultados son debidas a los distintos modelos algoritmicos utilizados. Ademés, la competitividad
de MOCelIl con las versiones originales de NSGA-IT y SPEA2 quedé ya demostrada en la Seccién 11.3.2.

Se muestran en las tablas 11.7, 11.8, y 11.9 los resultados de aMOCell4, NSGA-II y SPEA2 para
las métricas GD, A, y HV, respectivamente. Si comenzamos analizando la proximidad de los frentes
encontrados al frente de Pareto, la Tabla 11.7 muestra que nuestra aproximacién celular obtiene los
mejores (menores) valores para la métrica GD en 10 de los 14 MOPs estudiados. aMOCell4 resulta
especialmente apropiado para la familia de problemas ZDT, para los que es el mejor algoritmo en los
cinco problemas. En el caso de las funciones WFG, NSGA-II y SPEA2 obtienen cada uno de ellos los
frentes més cercanos al exacto en 2 problemas (de 9), mientras que aMOCell4 es capaz de encontrar los
mejores resultados para los 5 problemas restantes. Por tanto, es claro que, en términos de la convergencia,
el algoritmo celular mejora a NSGA-II y SPEA2 en el conjunto de problemas considerado. Nétese que,
ademds, estas afirmaciones estdn sustentadas con la confianza estadistica de los resultados (simbolos
“4+” en la dltima columna).
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Tabla 11.4: Comparacién de las diferentes versiones de MOCell: media y rango intercuartilico de la métrica GD.

MOP sM~OCelll SM~OCe112 aM~OCelll aM~OCell2 aM~OCell3 aM~OCell4
XIQR XIQR XIQR XIQR XIQR XIQR
ZDT1 6.288e-4 1.5e-4 2.749e-4 7.5e-5 4.207e-4 7.2e-5 2.518e-4 4.5e-5 2.222e-4 4.1e-5 1.753e-4 2.0e-5 +
ZDT2  5.65le-4 5.0c-4a 1.778¢-4 1 10-4 2.884e-4 1 ge-g 1.111e-4 1. 104 1.197e-4 5.50.5 5.629e-5 2. 505 +
ZDT3 3.326e-4 8.5e-5 2.493e-4 3.0e-5 2.644e-4 4.4e-5 2.427e-4 2.8e-5 2.077e-4 2.0e-5 2.008e-4 1.8e-5 +
ZDT4 9.668e-4 6.4e-4 3.848e-4 2.9e-4 7.847e-4 5.9e-4 4.235e-4 3.3e-4 6.179e-4 4.0e-4 3.293e-4 2.0e-4 -+
ZDT6 3.963e-3 1.3e-3 1.080e-3 2.0e-4 2.397e-3 7.8e-4 9.334e-4 1.3e-4 8.778e-4 1.3e-4 6.323e-4 3.4e-5 =+
WFG1 1.962e-4 8.0e-3 1.859e-4 1.9e-5 1.906e-4 6.5e-3 1.889e-4 2.0e-5 1.921e-4 8.1e-3 2.052e-4 1.0e-2 +
WFG2 4.408e-4 1.4e-4 4.339e-4 1.2e-4 4.410e-4 1.3e-4 4.316e-4 1.3e-4 4.337e-4 1.3e-4 4.336e-4 7.le-5 +
WFG3  1.372e-4 1.40-5 1.349¢-4 1 5e-5 1.375e-4 1 ge-s 1.340e-4 1 30-5 1.367e-4 1.50-5 1.354e-4 1 4es +
WFG4  6.423e-4 2.2¢-5 6.259¢e-4 2 ge-5 6.396e-4 2 ge-5 6.252e-4 2. 4¢-5 6.341e-4 2 6e-5 6.253e-4 3.2¢-5 +
WFG5 2.634e-3 2.6e-5 2.633e-3 1.4e-5 2.636e-3 3.4e-5 2.631e-3 1.4e-5 2.633e-3 1.2e-5 2.635e-3 1.1e-5 +
WFG6 4.984e-4 4.3e-4 1.210e-3 2.1e-3 5.146e-4 7.le-4 1.268e-3 3.4e-3 5.976e-4 7.1le-4 1.906e-3 3.4e-3 +
WFGT 3.069e-4 2 2¢-5 3.048e-4 5. 3¢-5 3.025e-4 5. 1e-5 3.038e-4 2 7e-5 3.067e-4 2 ge-5 3.011e-4 3 ge-5 .
WFG8  1.009¢-2 g.6e-3 1.460e-2 5.4¢-3 1.000e-2 g.0e-3  1.468e-2 3.50-3 1.434e-2 5.00-3  1.474e-2 4.9e-3 +
WFG9 1.072e-3 6.1e-5 1.055e-3 5.3¢-5 1.081e-3 5.5¢-5 1.067e-3 6.6e-5 1.067e-3 5.8¢-5 1.065e-3 6.0e-5 +
Tabla 11.5: Comparacién de las diferentes versiones de MOCell: media y rango intercuartilico de la métrica A.
MOP sMOCelll sMOCell2 aMOCelll aMOCell2 aMOCell3 aMOCell4
XIQR XIQR XIQR XIQR XIQR XIQR

7ZDT1  1.54le-1 2102 9.6456-2 1 40-2 T.3456-1 1.902 0.1616-2 1 30-2 T.011e-1 1702 7.493e-2 1 302+
ZDT2 1.753e-1 3.8e-2 9.907e-2 1.9e-2 1.363e-1 3.5e-2 9.089e-2 2.4e-2 1.003e-1 2.1e-2 8.095e-2 1.3e-2 +
ZDT3 7.106e-1 7.5e-3 7.073e-1 7.4e-3 7.091e-1 7.8e-3 7.069e-1 7.0e-3 7.039e-1 4.0e-3 7.054e-1 5.4e-3 +
ZDT4 1.964e-1 9.1e-2 1.257e-1 3.6e-2 1.854e-1 6.3e-2 1.324e-1 4.5e-2 1.419e-1 3.1e-2 1.089e-1 2.5e-2 +
ZDT6 3.806e-1 1.1¢-1 1.513e-1 2. 5¢-2 2.953e-1 7.3.-2 1.363e-1 1.9e-2 1.536e-1 1.8e-2 9.234e-2 1 .16-2 +
WFG1 5.469e-1 9.3e-2 5.653e-1 7.6e-2 5.298e-1 1.0e-1 5.571e-1 7.3e-2 4.679e-1 1.2e-1 5.790e-1 8.6e-2 +
WFG2 7.490e-1 1.1¢-2 7.468e-1 1 .ge-2 7.474e-1 1.1e-2 7.468e-1 9.9¢-3 7.468e-1 1.0e-2 7.471e-1 g.5¢-3 +
WFG3  3.698e-1 g9.ge-3 3.657e-1 §.0e-3 3.725e-1 §.2¢-3 3.634e-1 7.3c-3 3.684e-1 7. 2¢-3 3.648e-1 §.7¢-3 +
WFG4 1.349e-1 1.9e-2 1.341e-1 1.7¢-2 1.335e-1 1.7¢-2 1.336e-1 1.9e-2 1.335e-1 1.7¢-2 1.333e-1 1.7¢-2 .
WFG5 1.311e-1 2.5e-2 1.298e-1 1.7e-2 1.377e-1 2.3e-2 1.289e-1 2.3e-2 1.300e-1 2.3e-2 1.293e-1 1.8¢e-2 =+
WFG6 1.178e-1 2.1e-2 1.339e-1 3.4e-2 1.167e-1 Te-2 1.344e-1 4.6e-2 1.190e-1 2.7e-2 1.348e-1 4.1e-2 +
WFGT7 1.059e-1 1 ge-2 1.096e-1 1.7¢-2 1.033e-1 1 ge-2 1.069e-1 2. 1¢-2 1.040e-1 1. 7¢-2 1.084e-1 2.1¢-2 +
WFGS8 5.596e-1 6.3e-2 5.664e-1 8.4e-2 5.710e-1 7.2e-2 5.691e-1 5.0e-2 5.531e-1 6.4e-2 5.703e-1 6.Te-2 +
WFG9 1.597e-1 1.8e-2 1.449e-1 1.8e-2 1.609e-1 2.1e-2 1.482e-1 1.8e-2 1.606e-1 1.8e-2 1.435e-1 1.7e-2 -+

Tabla 11.6: Comparacién de las diferentes versiones de MOCell: media y rango intercuartilico de la métrica HV .

MOP sMOCelll sMOCell2 aMOCelll aMOCell2 aMOCell3 aMOCell4
XIQR XIQR XIQR XIQR XIQR XIQR

ZDT1 6.543e-1 2.0e-3 6.592e-1 7.3e-4 6.573e-1 1.1e-3 6.595e-1 7.3e-4 6.603e-1 5.2e-4 6.610e-1 2.7Te-4 +
ZDT2 3.216e-1 2.8¢e-3 3.265e-1 1.6e-3 3.256e-1 2.6e-3 3.274e-1 1.7e-3 3.276e-1 8.1le-4 3.284e-1 5.1le-4 +
ZDT3 5.111e-1 2. 2¢-3 5.135e-1 g.2¢-4 5.132e-1 1 .2¢-3 5.137e-1 8. 1e-4 5.152e-1 2 8ec-a 5.152e-1 4.0e-4 +
ZDT4 6.487e-1 9.6e-3 6.573e-1 4.3¢-3 6.517e-1 8.4¢-3 6.568e-1 4.5¢-3 6.539e-1 5.9¢-3 6.580e-1 3.2¢-3 +
ZDT6 3.487e-1 1. 7¢-2 3.885e-1 3.1¢-3 3.699e-1 1.ge-2 3.909e-1 2.0e-3 3.920e-1 2 4¢-3 3.970e-1 §.4¢-a +
WEFGL  5.491e-1 1.101 6.047c-1 5802 5.9066-1 1. 201 5.983e-1 1.001 6.1156-1 1.20.1  5.0430-1 1701 ¥
WFG2 5.616e-1 2.9c-3 5.616e-1 2.7.-3 5.616e-1 2. 8¢c-3 5.616e-1 2.7¢-3 5.616e-1 2.7¢-3 5.616e-1 1.1¢-3 .
WFG3 4.420e-1 2.0e-4 4.420e-1 1.6e-4 4.420e-1 3.0e-4 4.420e-1 1.6e-4 4.420e-1 2.5e-4 4.420e-1 1.6e-4 -+
WFG4 2.187e-1 3.1e-4 2.186e-1 3.2e-4 2.186e-1 2.8¢-4 2.186e-1 2.9e-4 2.187e-1 2.9e-4 2.188e-1 2.6e-4 =+
WFG5  1.961le-1 7.50.5 1.962¢-1 5. 4e-5  1.961e-1 7.50-5 1.962¢-1 ¢.9e-5 1.962¢-1 7. 4c-5 1.962e-1 4.76.5 +
WFG6  2.051le-1 7.00-3 1.949¢-1 5.g5c-n  2.049e-1 1.1e-2 1.940e-1 4. 50-2 2.036e-1 1.1c-2 1.859-1 4.90-2 +
WFGT 2.104e-1 1.7e-4 2.104e-1 1.7e-4 2.104e-1 1.6e-4 2.104e-1 2.0e-4 2.104e-1 2.0e-4 2.105e-1 1.6e-4 +
WFGS8 1.456e-1 2.1e-2 1.472e-1 3.0e-3 1.459e-1 4.9e-3 1.466e-1 2.5e-3 1.462e-1 2.8e-3 1.479e-1 2.8e-3 +
WFG9 2.380e-1 2.2e-3 2.389%¢-1 2.4e-3 2.375e-1 3.1e-3 2.390e-1 2.0e-3 2.380e-1 2.3e-3 2.381e-1 3.6e-3 +
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Tabla 11.7: Comparacién de aMOCell4, NSGA-II y SPEA2. Mediana y rango intercuartilico para la métrica
GD.

MOP al\/I~OCell4 NS}}A-II S~PEA2 Test

XIQR XIQR XIQR

ZDT1 1.753e-4 2.0e—5 2.198e-4 4.8¢—5 2.211e-4 2.8¢—5 +

7ZDT2 5.629e-5 2 5¢-5 1.674e-4 4.3¢—5 1.770e-4 4.8¢—5 +

ZDT3 2.008e-4 1 8e—5 2.126e-4 2.1¢—5 2.320e-4 2.0e—5 +

7ZDT4 3.293e-4 2 0e—a 4.353e-4 3.2¢—4 5.753e-4 4.4e—4 +

7ZDT6 6.323e-4 3. 4¢—5 1.010e-3 1.3¢—4 1.750e-3 2.9¢—4 +

WFG1 2.052e-4 1.0e—2 1.967e-4 g8 3¢—3 6.438¢e-4 1.0e—2 +

WFG2 4.336e-4 7. 1¢-5 5.196e-4 1.7¢—4 4.474e-4 1 2¢—4 +

WFG3 1.354e-4 1 4e—5 1.553e-4 1. 9¢—5 1.448e-4 1. 2¢—5 -+

WFG4 6.253e-4 3.2¢—5 6.870e-4 1. 4e—4 6.377e-4 3.0e—5 +

WFG5 2.635€-3 1.1e—5 2.655e-3 3.9¢—5 2.718e-3 1.7¢—5 +

WFG6 1.906e-3 3. 4¢—3 5.539¢e-4 6.5¢—4 4.654e-4 6.7¢—4 +

WFG7 3.011e-4 2405 3.444e-4 47e—5  3.020e-4 4505 +

WFGS8 1.474e-2 4.9¢—3 1.446e-2 5 303 1.569e-2 6.0e—3 +

WFG9 1.065e-3 6.0e—5 1.223e-3 2.1¢—4 9.313e-4 g9.1e¢-5 +

Tabla 11.8: Comparacién de aMOCell4, NSGA-IT y SPEA2. Mediana y rango intercuartilico para la métrica A.

MOP a]\/["OCell4 NS~GA—II SFEA2 Test
XIQR XIQR XIQR
ZDT1 7.493e-2 1 36—2 3.753e-1 4.2¢—2  1.486e-1 1.8¢—2 +
ZDT2 8.095e-2 1 3c—2 3.814e-1 3.9¢—2 1.558e-1 2.8¢—2 +
ZDT3 7.054e-1 5. 46—3 7.458e-1 2.0e—2  7.099e-1 7.70_3 +
ZDT4 1.089e-1 2 5¢—2 3.849e-1 5.3c.—2 2.612e-1 1.7¢—1 +
ZDT6 9.234e-2 1. 1e—2 3.591le-1 4.6c—2 2.268e-1 3.0e—2 +
WFG1 5.790e-1 g ge—2 7.170e-1 4.5¢—2 6.578e-1 7.0e—2 +
WFG2 7.471e-1 8. 5¢—3 7.968e-1 1. 5¢—2 7.519e-1 1.1e—2 +
WFG3 3.648e-1 g 7e—3 6.10le-1 3.8¢c—2  4.379¢-1 1.3¢—2 +
WFG4 1.333e-1 1.7¢—2 3.835e-1 4.3.—2 2.681le-1 3.1¢—2 +
WFG5 1.293e-1 1. 8¢—2 4.077e-1 4.0e—2 2.805e-1 2.7¢—2 +
WFG6 1.348e-1 4.1¢—2 3.807e-1 4.2¢—2 2.506e-1 2. 4¢_2 +
WFGT7 1.084e-1 2.1c—2 3.836e-1 4 4c—2 2.453e-1 9.7¢—2 +
WFG8 5.703e-1 g.7e_2 6.472e-1 5.1¢—2 6.108e-1 5.7¢—2 +
WFG9 1.435e-1 1.7e—2 3.994e-1 3.9c—2  2.945e-1 2. 4¢—2 +

Tabla 11.9: Comparacién de aMOCell4, NSGA-IT y SPEA2. Mediana y rango intercuartilico para la métrica

HV.
MOP al\/I~OCe114 NS~GA—II S~PEA2 Test
XIQR XIQR XIQR
ZDT1 6.610e-1 2. 7¢—4 6.594e-1 4.0c—4 6.600e-1 3.5¢—4 +
ZDT2 3.284e-1 5.1e—4 3.261le-1 4.8¢—4 3.263e-1 7.4¢—4 +
ZDT3 5.152e-1 4.0e—4 5.148e-1 2.7¢—4 5.141e-1 3.4¢—4 +
ZDT4 6.580e-1 3.2¢—3 6.552e-1 4.7¢—3 6.518e-1 1.0e—2 +
7ZDT6 3.970e-1 8. 4¢—4 3.887e-1 2.2¢—3 3.785e-1 4.3¢—3 +
WFG1  5.043e-1 1.7¢—1 5.140e-1 1 5e—1 4.337e-1 1. 4e—1 +
WFG2 5.616e-1 1.1e—3 5.631e-1 2.9e—3 5.615e-1 2.9¢—3 [ ]
WFG3 4.420e-1 1 6e—a 4.411e-1 3.9¢—4 4.418e-1 2.2¢—4 +
WFG4 2.188e-1 2. 6e—4 2.173e-1 5.3¢—4 2.181e-1 3.4¢—4 +
WFG5 1.962e-1 4.7¢—5 1.948e-1 4.8¢—4 1.956e-1 1.5e—4 +
WFG6 1.859¢-1 4.9¢_2 2.033e-1 9.9¢—3 2.056e-1 1.1e—2 +
WFGT7 2.105e-1 1.6e—a 2.088e-1 4.30—4 2.098e-1 2.7¢—4 +
WFG8 1.479e-1 2.8¢—3 1.470e-1 2.3¢—3 1.469e-1 1. 7¢—3 +
WFG9 2.381e-1 3.60—3 2.372e-1 2.2¢—3 2.386e-1 2.2¢—3 +
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Si comparamos ahora la distribucién de las soluciones no dominadas a lo largo del frente de Pareto
obtenido por los algoritmos, la Tabla 11.8 muestra que aMOCell4 mejora claramente a los otros dos
algoritmos comparados en todos los problemas estudiados. Las diferencias mas importantes se dan en la
familia de problemas ZDT, donde los valores de la métrica A obtenidos por aMOCell4 para los problemas
ZDT1, ZDT2 y ZDT6 son un orden de magnitud menores (mejores) que los alcanzados por NSGA-II y
SPEA2. Con el fin de ilustrar esto, mostramos en la Figura 11.2 el frente aproximado con el mejor valor de
A en las 100 ejecuciones realizadas por cada uno de los algoritmos para WFG6. (Hemos seleccionado este
MOP porque para él aMOCell4 no es el mejor en GD ni en HV.) Como se puede ver, aMOCell4 presenta
una distribucion casi perfecta de soluciones no dominadas a lo largo del frente de Pareto, mientras que
existen algunos huecos en los frentes calculados por NSGA-IT y SPEA2. Esto es especialmente importante
cuando comparamos aMOCell4 con NSGA-II, ya que ambos estan implementados en la biblioteca jMetal
y, por tanto, comparten los mismos métodos de ranking y crowding. Esto muestra una mayor habilidad
en la busqueda que realiza nuestra aproximacion celular.

Los resultados de la métrica HV se incluyen en la Tabla 11.9. Como en el caso de la métrica GD,
aMOCell4 obtiene los mejores (mayores) valores en 10 de los 14 MOPs considerados. Ademds, aMOCell4
es también claramente el mejor de los algoritmos considerados para la familia ZDT y alcanza los mejores
valores en 5 de los 9 problemas del conjunto WFG (NSGA-IT y SPEA2 son los mejores algoritmos en
dos problemas cada uno). En este punto, queremos recordar al lector una vez més que las pequefias
diferencias entre los algoritmos son debido al proceso de normalizacién que se le aplica a los frentes antes
de calcular las métricas. De cualquier forma, estas pequenas diferencias se corresponden con frentes de
Pareto muy distintos, como se muestra en la Figura 11.2.

Si prestamos atencién a los valores mostrados en las tablas 11.7 a 11.9, podemos concluir que aMO-
Cell4 mejora claramente a NSGA-II y SPEA2 en las tres métricas estudiadas. Merece la pena resaltar los
resultados obtenidos con la métrica de diversidad, para la que aMOCell4 obtiene los mejores resultados
en todos los problemas estudiados. En cuanto a las otras dos métricas (tablas 11.7 y 11.9), aMOCell4
obtiene los mejores valores para 10 de los 14 MOPs. Ademds, podemos observar que los problemas en
los que aMOCell4 no puede mejorar a los algoritmos comparados pertenecen al conjunto de problemas
WFG, y especialmente mencionamos WFG6, WFG8 y WFG9, que son 3 de las 4 funciones céncavas no
separables que componen WFG, y WFG1, que es un problema convexo separable.

11.5. Conclusiones

En una primera parte de este capitulo hemos propuesto MOCell, un algoritmo genético celular para
resolver problemas de optimizaciéon multi-objetivo. MOCell es una mejora de cMOGA, una versién ante-
rior de cGA multi-objetivo desarrollada también durante la realizacion de esta tesis, que esta presentado
en [10, 21]. El algoritmo utiliza un archivo externo para almacenar los individuos no dominados en-
contrados durante la busqueda. La caracteristica méds destacable de MOCell con respecto a las otras
aproximaciones celulares para optimizacién multi-objetivo es la realimentacién de los individuos desde el
archivo a la poblaciéon. MOCell se validé utilizando una metodologia estandar que se usa actualmente en
la comunidad de la optimizacién evolutiva multi-objetivo. El algoritmo se comparé con los dos algoritmos
de optimizacién multi-objetivo mds representativos del estado del arte, como son NSGA-II y SPEA2.
Con este propdsito, se escogieron doce problemas de prueba, tanto con restricciones como sin ellas, y
se usaron dos métricas para asegurar el rendimiento de los algoritmos. Los resultados de las métricas
revelan que MOCell es competitivo considerando la medida de la convergencia y claramente mejora a
todos los propuestos con respecto a la medida de la dispersion.
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Figura 11.2: Frentes aproximados de aMOCell4, NSGA-II, y SPEA2 al resolver WFG6.

En una segunda parte del capitulo proponemos cinco variantes distintas de MOCell con el objetivo de
mejorar los resultados obtenidos. En este caso, con el fin de hacer més completo nuestro estudio, hemos
seleccionado un nuevo conjunto de problemas de prueba, el recientemente propuesto WFG, ademas de
los problemas ZDT, estudiados ya en la primera parte del capitulo. Nuestras seis propuestas se han
evaluado sobre tres métricas: las dos utilizadas en la primera parte mas el hipervolumen, que tiene en
cuenta a la vez tanto la diversidad como la proximidad al frente. Los resultados obtenidos indican que
aMOCell4, una versién asincrona que reemplaza al peor individuo del vecindario, y en la que se fuerza
que uno de los padres sea seleccionado del archivo de soluciones no dominadas, es la mejor versién
algoritmica de las seis versiones analizadas. Tras comparar esta versién con NSGA-II y SPEA2 para
las tres métricas mencionadas, se ha comprobado que aMOCell4 mejora claramente a los otros dos
algoritmos en el contexto de los problemas seleccionados.



Capitulo 12

Implementacion de cGGAs:
La Biblioteca JCell

Para los trabajos que hemos llevado a cabo, se ha desarrollado una nueva biblioteca que contiene la
gran mayoria de los algoritmos propuestos en los capitulos anteriores, y a la que hemos llamado JCell.
Nuestra finalidad para el desarrollo de JCell es doble. Por un lado, estamos facilitando una herramienta
para reproducir los resultados reportados en esta tesis con un esfuerzo realmente bajo. Por otro lado,
nos proponemos proveer a la comunidad cientifica de una amplia biblioteca para trabajar con cEAs y
los avances maés recientes en este campo. Para este objetivo, consideramos que es fundamental realizar
un codigo facil de entender y de usar, y por tanto se ha prestado una gran atencién a estos dos aspectos.

Actualmente, sélo el caso de los cGAs estd implementado en JCell, pero es realmente simple e intuitivo
extender JCell a otros tipos de EAs, como veremos en este capitulo. Esto permite la migracién de todas las
mejoras algoritmicas propuestas en esta tesis a otros campos de la computacién evolutiva con un minimo
esfuerzo. Ademads, no sélo esta disponible en JCell la opcién de trabajar con poblaciones estructuradas,
sino que también hay implementaciones de EAs generacionales y de estado estacionario (steady-state),
lo que permite facilmente hacer estudios de las ventajas de utilizar poblaciones estructuradas frente a
poblaciones panmicticas.

En la Seccién 12.1 se presenta el diseno de JCell, mientras que en la Seccién 12.2 se puede encontrar
una breve guia de uso del algoritmo. Por tltimo, expresamos nuestras principales conclusiones en la
Seccién 12.3.

12.1. La Biblioteca JCell

En esta secciéon presentamos JCell. Como se ha dicho maés arriba, JCell es una biblioteca genérica
para trabajar con cEAs y por tanto contiene los ultimos avances en el campo de los algoritmos celulares.
El uso de JCell es sencillo, ya que para ello solamente es necesaria la manipulacién de un simple fichero
de configuracion. JCell permite al usuario trabajar con problemas de optimizacién combinatoria, de
programacion con nimeros enteros, de optimizacién continua, o incluso en entornos multi-objetivo, todo
esto con la posibilidad de considerar o no restricciones en las soluciones al problema dado. Ademads, la
mayoria de los modelos algoritmicos propuestos en esta tesis estan también implementados en JCell.
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Consideramos que JCell es una herramienta interesante y 1util para investigaciones futuras, ya que
permite la combinacién de todas las técnicas prometedoras desarrolladas aqui. Ademds, su cuidado
diseno, siguiendo las recomendaciones de la ingenieria del software, ofrece como resultado un cédigo
intuitivo, permitiendo al usuario hacer modificaciones y/o afiadir nuevas caracteristicas a la biblioteca.

Existen varios paradigmas de programacién que podriamos utilizar para desarrollar JCell. La pro-
gramacién funcional es un paradigma de programacién declarativa basado en el uso de funciones
matematicas cuyas principales caracteristicas son la sencilla reutilizacién de funciones, el polimorfis-
mo y el no determinismo. Otra caracteristica interesante es que se puede demostrar formalmente la
validez de un programa. La principal desventaja es su escasa eficiencia. Ademds, no es sencillo abordar
una biblioteca de EAs como la que nos proponemos con un lenguaje de programacién funcional. Si exis-
te sin embargo en la literatura alguna propuesta del uso de lenguajes de programacién funcional para
desarrollar EAs, en concreto, Yu estudia en su tesis doctoral [299] el impacto de utilizar programacién
funcional para el caso de la programacion genética, que es la familia de EAs para la que parecen mas
adecuados.

El paradigma de programacion imperativa es més eficiente que el funcional. Ademds una de sus
principales caracteristicas es la modularidad, y existen multitud de implementaciones de EAs en lenguajes
imperativos. Sin embargo, utilizando un lenguaje orientado a objetos obtendremos un diseno mucho mas
sencillo y simple de nuestra biblioteca, lo que facilitara que pueda ser utilizado por otros investigadores.
Ademas, si utilizamos un lenguaje orientado a objetos podemos beneficiarnos de caracteristicas como la
reutilizacién de codigo sencilla, el encapsulamiento, la herencia, la sobrecarga o el polimorfismo. Todas
estas caracteristicas nos permitiran desarrollar un cédigo claro y con un diseno simple. Entre los lenguajes
de programacién orientados a objetos hemos seleccionado Java [2, 94] debido fundamentalmente, a
su portabilidad (que es una caracteristica muy importante teniendo en cuenta que pretendemos que
JCell tenga difusién), y a la gran variedad de bibliotecas disponibles, lo que nos facilitard la tarea de
programacion.

Por tanto, JCell ha sido desarrollada en Java, un lenguaje de programaciéon muy extendido y bien
conocido que permite la ejecucién de nuestro cédigo en la mayoria de las plataformas y sistemas opera-
tivos sin ningun tipo de modificacién. Esto es posible gracias a que Java es un lenguaje semi-interpretado,
y por tanto un programa Java puede ejecutarse en cualquier tipo de computadora que tenga instalada
una maquina virtual de Java (Java Virtual Machine), el intérprete de Java. JCell es compatible con las
versiones JDK 1.5 en adelante.

En la Figura 12.1 se muestra una descripcion resumida del diseno de JCell. La clase JCell es la clase
principal de nuestra biblioteca, ya que contiene el método main() para ejecutar nuestro algoritmo. JCell
implementa al interfaz GenerationListener, que tiene una tnica declaracién de funcién (llamada genera-
tion()). Esta interfaz se utiliza para la comunicacién entre la clase que lleva a cabo el ciclo reproductor
del GA (EvolutionaryAlg) y JCell: tras cada generacién, EvolutionaryAlg llama a la funcién generation()
de JCell. De esta forma, el programador tiene la posibilidad de obtener la informaciéon que desee del
algoritmo en cada generacion, o incluso de realizar cualquier tipo de cambio durante la ejecucién para
obtener facilmente variaciones sobre los GAs implementados.

JCell contiene una instancia de la clase ReadConf, que es la encargada de leer toda la parametrizacién
requerida desde el fichero de configuracién, y establece los valores correspondientes en los parametros
de EvolutionaryAlg. Por tanto, lo primero que debemos hacer cuando utilizamos la biblioteca JCell desde
nuestro programa Java es una llamada a ReadConf con la ruta al fichero de configuracién en el que se
encuentra la parametrizacién deseada. La estructura de este fichero de configuracién se describe en la
Seccién 12.2.
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Individual BinarylIndividual

@ [ Problem] [ Target ]

EvolutionaryAlg <]
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NewRandomSweep ]

Compact13 Neighborhood

Figura 12.1: Descripcién resumida del diseno de JCell.

UniformChoice l

La otra instancia de clase que contiene JCell es de EvolutionaryAlg. Como puede verse, es la clase
mas importante del diseno, y se trata de una clase genérica para el diseno de algoritmos evolutivos. En
esta clase se almacena toda la informacion que necesita el algoritmo para ejecutarse, como por ejemplo
la poblacién, los operadores genéticos y sus probabilidades de aplicacién, la actualizacién sincrona o
asincrona de los individuos, el nimero de generaciones (y evaluaciones) realizado, la condicién de fi-
nalizacién del algoritmo, el modelo algoritmico a utilizar (multi-objetivo, jerdrquico, o adaptativo son
los que estdn implementados actualmente), etcétera. En los siguientes parrafos describiremos las clases
de las que EvolutionaryAlg tiene referencias: Population, Neighborhood, Problem, Operator, y Statistics,
ademds de GenerationListener, que ya fue comentada anteriormente.

Population contiene una lista lineal de objetos de tipo Individual, ademdas de los métodos que im-
plementan las operaciones que necesitan hacer los EAs sobre la poblacién, como obtener o insertar un
individuo, crear una poblacién nueva, etcétera. Individual es la clase de JCell que representa a un in-
dividuo genérico de un EA, proporcionando las principales operaciones que es necesario realizar sobre
individuos (obtener y establecer su valor de fitness, los valores de sus genes, etc.). Los genes del cromoso-
ma de Individual son de tipo Object, y dependiendo del tipo de informacién que contendra el genotipo del
individuo (G = {g1, 92, - - -, g}, siendo [ la longitud del cromosoma) en nuestro problema, dicho individuo
puede ser instanciado como:

= BinaryIndividual. Clase que hereda de Individual en la que el cromosoma estd formado por valores
légicos (en Java, objetos de tipo Boolean). Este tipo de individuos se utiliza en problemas de
optimizaciéon combinatoria.

= Reallndividual. Esta clase se ha creado para el caso de la optimizacién numérica. Los genes son
numeros reales (del tipo Double de Java), y hereda de Individual.

= Integerindividual. Al igual que en las dos clases anteriores, Integerindividual hereda de la clase
Individual. En este caso, los genes son nimeros enteros (clase Integer).
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Tabla 12.1: Tipos de individuos disponibles en JCell.

Clase Genotipo Hereda de
BinaryIndividual G =1 Individual
Reallndividual G =R Individual
Integerindividual G =N Individual
HeterogeneousIndividual G = (BUR UN)! Individual
PermutationlIndividual G =Nlg; #g;, 0<i,j <l Integerindividual

= HeterogeneouslIndividual. Esta clase, que al igual que las anteriores hereda de Individual, tiene la
peculiaridad de que permite que un individuo tenga en su cromosoma genes de distinto tipo entre si.

= Permutationindividual. Es un IntegerIndividual en el que los valores de los genes son una permutacién
de numeros enteros, por lo que no se pueden dar dos genes con el mismo valor en un cromosoma.

En la Tabla 12.1 se presenta un resumen de los diferentes tipos de individuos disponibles actualmente
en JCell. En concreto, se detalla, para cada tipo de individuo disponible, la clase a la que pertenece,
la composicién de su genotipo, y la clase de la que heredan. El valor de fitness de un individuo es una
lista de objetos de tipo Double. Esta lista tiene longitud 1 cuando tratamos con problemas compuestos
por una Unica funcién a optimizar, y n en el caso de optimizacién multi-objetivo (siendo n el ndmero de
objetivos).

Como ya se ha explicado anteriormente, un rasgo caracteristico de los EAs celulares es que la
poblacién se encuentra estructurada mediante el establecimiento de algin tipo de relaciéon de vecin-
dario. La clase Neighborhood es una clase genérica utilizada para obtener los vecinos de un individuo
dado, y por tanto cualquier vecindario especifico que queramos definir en JCell debe heredar de esta
clase. En concreto, los vecindarios Linear5, Compact9 y Compact13 han sido anadidos a JCell para el
caso de trabajar con cEAs. Cabe destacar que la clase Neighborhood puede ser utilizada para definir
cualquier estructura de vecindario en la poblacién, por lo que no se debe restringir su uso uinicamente al
caso celular. Por otro lado, en el caso de los EAs panmicticos, como el de estado estacionario y el genera-
cional, no existe vecindario, puesto que los padres se eligen de entre todos los individuos pertenecientes
a la poblacién (la poblacién no se encuentra estructurada).

Todo problema que queramos resolver con JCell debe estar codificado en una clase que herede de
la clase Problem. Esta clase es lo suficientemente genérica como para permitir el uso de problemas
que pertenezcan a campos tan diferentes como la optimizacién combinatoria, continua, numérica, o
incluso multi-objetivo. Ademas, el uso de restricciones es también posible en cualquiera de los dominios
anteriores, y los valores que pueden tomar las variables del problema estan restringidos dentro de un
intervalo que puede ser distinto para cada uno de los genes del cromosoma. Una subclase de Problem
debe contener toda la informacién necesaria sobre el problema considerado, como por ejemplo la funcién
de fitness, el nimero de variables, que puede ser diferente a la longitud del cromosoma (ya que es posible
codificar una variable con més de un gen), el nimero de restricciones, el mejor valor de fitness conocido
para tal problema (sélo en el caso de optimizacién de un tnico objetivo), y el intervalo de los valores
permitidos para cada gen.

Un objeto EvolutionaryAlg contiene un conjunto de objetos de tipo Operator. Esta clase genérica se
utiliza para implementar todos los operadores de un EA, es decir, el método de seleccién para cada uno
de los padres, los operadores de recombinacién y mutacién, el paso de bisqueda local (opcional), y la
politica de reemplazo para los individuos recientemente generados.
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En cada generacién, el algoritmo llama a un objeto de la clase Statistics para calcular algunas es-
tadisticas de la ejecucién en curso. El célculo de estadisticas basicas raramente se encuentra en los cédigos
de otros autores, pero consideramos que es un punto esencial para el trabajo y monitorizacién del algo-
ritmo. De hecho, es posible utilizar algin tipo de descriptor estadistico en algunas de las nuevas mejoras
algoritmicas que hemos propuesto en esta tesis, por ejemplo, para guiar una bisqueda adaptativa (ver
Capitulo 6).

Ademaés, la clase EvolutionaryAlg contiene un método abstracto (llamado experiment()) que se encarga
de aplicar el ciclo reproductor del EA. Simplemente extendiendo este método abstracto, hemos definido
las clases SSGA y GenGA para implementar GAs de estado estacionario (se actualiza un individuo en
cada generacién) y generacional (todos los individuos son actualizados en cada generacién), respecti-
vamente. Por tanto, para extender JCell con cualquier otro tipo de EA, simplemente tendremos que
definir una nueva clase que herede de EvolutionaryAlg y que implemente el ciclo reproductor del nuevo
EA deseado. Una vez hecho esto, podremos utilizar en nuestro nuevo EA los modelos ya implementados
en EvolutionaryAlg, como el multi-objetivo, el adaptativo o el jerarquico, sin ningun esfuerzo.

El GA celular estd implementado con la clase CellularGA, que hereda las propiedades de GenGA (ya
que en ambos casos la poblacién completa se actualiza en cada generacién) y establece la estructura de
vecindarios dentro de la poblacién. En concreto, para poder implementar un cGA en la clase CellularGA
necesitamos extender GenGA con:

= Una poblacién estructurada. Population no establece estructura alguna entre los individuos de
la poblacién, que es simplemente una lista de individuos sin ningin orden concreto. Por tanto, para
el modelo celular ha sido necesario implementar una nueva clase, llamada PopGrid, que hereda de
Population y que establece una estructura sobre la lista de individuos de Population de forma que
a cada individuo se le asigna una posicién de una malla bidimensional. En nuestra biblioteca es
facil utilizar otras topologias para la poblacién, como las topologias de mundo pequeno, que se han
propuesto recientemente para ¢cGAs en algunos trabajos [118, 227]. Para ello basta con crear una
nueva clase que herede de Population y que establezca la relacién deseada entre los individuos.

= Un vecindario. La clase Neighborhood se ha implementado para obtener el vecindario de un
individuo dado. Existen actualmente tres clases que heredan de Neighborhood para implementar
tres de los vecindarios mas conocidos. Estas clases son Linear5, Compact9 y Compactl3 para los
vecindarios L5, C9 y C13, respectivamente (consulte el Capitulo 2 para mas detalles sobre los
vecindarios). Afiadir un nuevo vecindario es tan sencillo como crear una nueva clase que herede de
Neighborhood y que establezca la estructura de vecindario deseada.

= Orden de visita de los individuos. Actualmente, existen varias politicas de actualizacién (ver
Seccién 2.5.1). El uso de una actualizacién sincrona o asincrona se establece en una variable de
la clase EvolutionaryAlg, mientras que el orden en que se recorren los individuos se toma de la
clase abstracta CellUpdate. Existen en JCell actualmente 4 politicas de actualizacion distintas: la
de barrido lineal (LineSweep), barrido aleatorio fijo (FixedRandomSweep), barrido aleatorio nuevo
(NewRandomSweep), o eleccién uniforme (UniformChoice). La distincién entre estas cuatro politicas
sélo tiene sentido en el caso asincrono, puesto que en el caso sincrono todos los individuos se
actualizan a la vez. Por tanto, se puede configurar el cGA sincrono con cualquiera de las cuatro
politicas, con excepcién de la eleccién uniforme puesto que, como se comenté en la Seccién 2.5.1,
con esta politica es posible que no se actualicen todos los individuos en una generacion.

Existe ademdas una clase estatica llamada Target que contiene una variable 1égica, llamada maximize,
para almacenar si el problema a resolver por el algoritmo requiere maximizar o minimizar la solucién.
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Ademsds, esta clase se utiliza para realizar todas las comparaciones entre individuos, decidiendo en
términos del valor de la variable maximize cudl representa una mejor solucién del problema. Asi, todas
las comparaciones entre individuos y valores de fitness son una caja negra para el resto de las clases
de JCell, de forma que estas clases llaman al mismo método de Target independientemente de si se
estd maximizando o minimizando, si consideramos restricciones o no, o incluso si estamos resolviendo un
problema mono-objetivo o multi-objetivo. En este ultimo caso, los términos mejor o peor no deben ser
directamente aplicados, sino que en su lugar se utilizan en las comparaciones realizadas dentro de Target
los conceptos de individuo dominante (considerado como mejor), dominado (peor), y no dominado (ni
mejor ni peor).

12.2. Utilizacion de JCell

La forma mas sencilla de configurar los parametros de un EA cuando trabajamos con la biblioteca
JCell consiste en establecer todos los pardmetros deseados en un simple fichero de configuracion. Esta
opcidn, disponible gracias a la clase ReadConf, tiene claras ventajas, ya que el usuario no necesita tener
conocimiento de los detalles internos de la codificacién de JCell para utilizar la biblioteca, tales como los
nombres de las variables o su tipo de datos. Ademads, el uso de un fichero de configuraciéon nos permite
cambiar de una forma simple y rapida la parametrizacién de nuestro EA, asi como el propio algoritmo, sin
necesidad de recompilar el cédigo. Estas caracteristicas hacen a nuestra biblioteca accesible a aquellos
investigadores que pertenecen a cualquier otro campo, y que no quieren renunciar a la utilizacién de
una técnica de optimizacién de ultima generacion para sus investigaciones, ya que no es necesario tener
ningin tipo de conocimiento de lenguajes de programaciéon para utilizar JCell. Lo tinico que deben
hacer es editar un fichero de configuracion para establecer la parametrizacién y luego ejecutar el fichero
JCell.class para lanzar el algoritmo.

Por tanto, utilizando este tipo de fichero de configuracién, la funcionalidad y la facilidad de uso de
JCell se ven fuertemente reforzadas. Y este es un aspecto realmente importante para su éxito y aceptacién
en la comunidad cientifica. El fichero de configuracién se compone de pares:

Nombre de Parametro = Valor de Parametro .

En las figuras 12.2 y 12.3 mostramos dos ejemplos de ficheros de configuracién para JCell. Como
se puede ver, las lineas que comienzan por el cardcter # son comentarios. El fichero mostrado en la
Figura 12.2 es una configuracién tipica para un ¢cGA (Algorithm = cellular), en el que el orden de
visita de los individuos durante el ciclo reproductivo esta definido por la politica asincrona Fized Random
Sweep (UpdatePolicy = Asynchronous FRS), y la forma de la poblacién estd establecida en 20 x 20
individuos (Population = (20, 20)). La evolucién de los individuos en la poblacién serd mostrada
por pantalla durante la ejecucién (ShowDisplay = true), siendo actualizada cada generacién, y JCell
imprimird por la salida estandar algunas trazas de informacién relevante de la evolucién de la poblacién
durante la ejecucién (Verbose = true). El problema que nos proponemos resolver es el problema de
optimizacién combinatoria ECC (Problem = problems.Combinatorial.ECC), cuya clase estd codifica-
da en el paquete Java problems.Combinatorial de JCell (ver Apéndice A para més detalles sobre
este problema). La condicién de terminacién del algoritmo consiste en encontrar la solucién 6ptima
al problema (que viene dada por la propia clase que implementa el problema), o alcanzar un méximo
de 1 millén de evaluaciones de funcién de fitness (EvaluationsLimit = 1000000). El cromosoma de
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R
### FICHERO DE CONFIGURACION DE JCELL ###

### Un cGA asincrono (FRS) para ECC HitH

B HHHEHHHRHHHHHHHHRH AR
## FICHERO DE CONFIGURACION DE JCELL ##

## Tipo de algoritmo ## Un ssGA simple multi-objetivo #HH#

Algorithm = cellular ## para el problema Fonseca ##H

HH R R
## Politica de actualizacién de individuos
UpdatePolicy = Asynchronous FRS ## Tipo de algoritmo

Algorithm = steady-state
## Forma de la poblacion (x, y)
Population = (20, 20) ## Tamario de la poblacion

Population = 400
## ; Mostrar graficamente la poblacion? pulall

ShowDisplay = true ## ; Mostrar informacion durante la ejecucion?

## ; Mostrar informacién durante la ejecucion? Verbose = true

Verbose = true
## Problema a resolver

## Problema a resolver Problem = problems.MO.Fonseca
Problem = problems.Combinatorial. ECC
## Maximo numero de evaluaciones permitido
## Maximo nimero de evaluaciones permitido EvaluationsLimit = 25000

EvaluationsLimit = 1000000
## Tipo de individuos

## Tipo de individuos Individual = jcell.Reallndividual
Individual = jcell.Binarylndividual
. ) ) -~ ## Politica de seleccion

## Define el vecindario a utilizar SelectionParent1 = jcell. TournamentSelection
Neighborhood = jcell.Linear5 SelectionParent2 = jcell. TournamentSelection

## Politica de seleccién
SelectionParent1 = jcell.CenterSelection
SelectionParent2 = jcell. TournamentSelection

## Probabilidad de recombinacion
CrossoverProb = 1.0

## Probabilidad de recombinacion ## Operador de recombinacion
CrossoverProb = 1.0 Crossover = operators.SBX

## Operador de recombinacion ## Probabilidad de mutacién de un individuo
Crossover = operators.Dpx MutationProb = 1.0

## Probabilidad de mutacién de un individuo ## Operador de mutacion

MutationProb = 1.0 Mutation = operators.NonUniformMutation
## Operador de mutacion _ ## Politica de reemplazo

Mutation = operators.BinaryMutation Replacement = jcell.ReplacelfNonWorse

## Politica de reemplazo
Replacement = jcell.ReplacelfNonWorse

Figura 12.3: Ejemplo de fichero de configuracién
para resolver el problema multi-objetivo Fonseca
con un GA de estado estacionario.

Figura 12.2: Ejemplo de fichero de configuracion
para resolver ECC con un ¢GA asincrono.
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individuos debe estar compuesto por genes binarios para resolver problemas de optimizacién combina-
toria (Individual = jcell.BinaryIndividual), y la estructura de vecindario que queremos utilizar
es Linear5 (Neighborhood = jcell.Linear5), de donde uno de los padres serd seleccionado por tor-
neo binario (SelectionParent2 = jcell.TournamentSelection). El otro padre (que serd selecciona-
do en primer lugar) es el propio individuo actual (SelectionParentl = jcell.CenterSelection).
Los dos padres seleccionados no pueden ser en ningin caso el mismo individuo en JCell. El ope-
rador de recombinacién de dos puntos (Crossover = operators.Dpx) se aplica a estos dos padres
con probabilidad 100 % (CrossoverProb = 1.0), y el descendiente recientemente generado se somete
siempre a mutaciéon (MutationProb = 1.0) utilizando el operador de mutacién binaria (Mutation =
operators.BinaryMutation). Los genes del cromosoma son mutados con probabilidad 1/L, siendo L la
longitud del cromosoma. Finalmente, el descendiente reemplaza al individuo actual en la poblacién sélo
si tiene un valor de fitness mejor o igual (Replacement = jcell.ReplaceIfNonWorse).

En la Figura 12.3 podemos ver un ejemplo de lo sencillo que resulta ejecutar un GA multi-objetivo
de estado estacionario con JCell simplemente cambiando unos pocos pardmetros del fichero de configu-
racién explicado anteriormente (visto en la Figura 12.2). Al cambiar la clave Algorithm a steady-state
obtenemos un GA de estado estacionario. La poblacién en un algoritmo panmictico (tanto de estado
estacionario como generacional) es un conjunto de individuos sin estructura ni forma concreta. Por tan-
to, establecemos en este caso directamente el tamafio de la poblacion en el fichero en lugar de indicar
su forma (Population = 400). El problema que queremos afrontar es el llamado problema de Fonseca
(Problem = problems.M0.Fonseca), definido en el Apéndice A, y el méximo nimero de evaluaciones
de fitness estd fijado en 25000, como es usual en el campo de optimizacién multi-objetivo. El problema
Fonseca requiere la codificacién de genes de tipo Double para representar las variables (Individual =
jcell.Reallndividual), y por tanto necesitamos utilizar operadores de recombinacién y mutacién ade-
cuados para este tipo de representacion del cromosoma: simulated binary (Crossover = operators.SBX)
y mutacién no uniforme (Mutation = operators.NonUniformMutation), respectivamente. Por ltimo,
no hace falta especificar en este caso el vecindario (si se especificara se ignoraria) ya que la poblacién no
se encuentra estructurada en el caso del GA de estado estacionario.

Para terminar esta seccién, se explican brevemente a continuacién los principales pardametros que
pueden utilizarse en el fichero de configuracién de JCell. En la Tabla 12.2 mostramos algunos de los
parametros més importantes que nos permite la configuracién de JCell, junto con los valores que se le
pueden asignar, y una breve explicacién de su significado. Ejemplos de estos pardmetros son el tipo de
algoritmo a utilizar, las probabilidades de recombinaciéon y mutacién, los operadores de seleccién de los
padres, de recombinacién o de mutacion, o la politica de reemplazo. Como ya se dijo anteriormente, la
forma de configurar un parametro consiste en escribir en el fichero de configuracién, para el pardmetro
deseado, el nombre que aparece en la columna “pardmetro”, un simbolo “=", y uno de los posibles
valores que aparecen en la columna “valores”.

Los diversos tipos de problemas, asi como los operadores de recombinacién y mutaciéon disponibles
en JCell se muestran en las tablas 12.3, 12.4, y 12.5. Las tablas 12.3 y 12.4 muestran los operadores de
recombinacién y mutacién disponibles en JCell, respectivamente, junto con el nombre del operador que
representan y algunos comentarios, asi como parametros de configuracién especificos de cada operador,
en el caso de que tengan. El valor que se les asigna en las dos tablas a estos pardametros especificos de
los operadores es el que toman por defecto. En la Tabla 12.5, para cada problema, se muestra el paquete
de Java en el que se encuentran, algunos comentarios sobre el problema, como el tipo de codificacién
que utilizan, y una referencia de la seccién de esta tesis en la que se puede encontrar una completa
descripcién del problema.
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Tabla 12.2: Principales parametros de configuracion de JCell.

Parametro Valores Comentarios
cellular GA celular
Algorithm generational GA generacional
steady-state GA de estado estacionario
Synchronous cGA sincrono
Asynchronous LS cGA asincrono. Politica Line Sweep
UpdatePolicy Asynchronous FRS cGA asincrono. Politica Fixed Random Sweep
Asynchronous NRS cGA asincrono. Politica New Random Sweep
Asynchronous UC cGA asincrono. Politica Uniform Choice
. (x,y) cGA con poblacién de (z X
Population N v GA panmll?ctico con po}()laciéyn) de tamafio N
ShowDisplay true Muestra graficamente la evolucién de la poblacién
false No muestra graficamente la evolucién de la poblacién
true Muestra por la salida estandar trazas de la ejecucién
Verbose . < . L.
false No muestra por la salida estdndar trazas de la ejecucion
EvaluationsLimit N Establece el limite maximo de evaluaciones permitidas a N
jcell.Linearb El vecindario del cGA es L5
Neighborhood jcell.Compact9 El vecindario del cGA es C9
jcell.Compact13 El vecindario del cGA es C13
HierarchycalPop true Poblaci(?n jeré.rql’lica _(Capftulo 7)
false Poblacién no jerdrquica
adaptiveCGA.AF cGA con poblacién adaptativa. Medida de diversidad: AF (Capitulo 6)
AdaptivePop adaptiveCGA.PH cGA con poblacién adaptativa. Medida de diversidad: PH
adaptiveCGA.AFPH cGA con poblacién adaptativa. Medida de diversidad: AF+PH
CrossoverProb N La probabilidad de recombinacién es: N
MutationProb N La probabilidad de mutar un individuo es: N
jcell.TournamentSelection Seleccién por torneo binario
. jcell.RouleteWheelSelection  Seleccién por ruleta
SelectionParentl y - X ‘s R
SelectionParent? jcell.CenterSelection SeleCC}on del 1nd'1v1d'uo 'a?tual ) )
jcell.BestSelection Seleccién del mejor individuo del vecindario
jcell.LinearRankSelection Seleccién por ordenacién lineal
jcell.ReplaceIfNonWorse El descendiente reemplaza al individuo seleccionado si no es peor
Replacement jcell.ReplacelfBetter El descendiente reemplaza al individuo seleccionado si es mejor
jcell.ReplaceAlways El descendiente reemplaza al individuo seleccionado siempre
ArchiveManagement CMoEA.Crowding Crgwding para el archivo d‘e soluciones‘no dominad.as ]
CMoEA . AdaptiveGrid Grid Adaptativo para gestionar el archivo de soluciones no dominadas
Crossover ver Tabla 12.3 Operador de recombinacion
Mutation ver Tabla 12.4 Operador de mutacién
Problem ver Tabla 12.5 Problema a resolver

12.3. Conclusiones

En este capitulo presentamos y describimos la biblioteca desarrollada durante las investigaciones
contenidas en esta tesis. JCell, que es como se llama esta biblioteca, es, por si misma, un resultado
importante de este trabajo de tesis, puesto que pone al alcance de cualquier investigador una potente
herramienta de optimizacién que puede utilizar en sus estudios. Ademds, JCell permite al investigador
especializado en el campo de los algoritmos evolutivos profundizar con muy poco esfuerzo en los estudios
aqui realizados, desarrollar nuevos estudios basados en algoritmos evolutivos celulares, o incluso exportar
las nuevas ideas propuestas en esta tesis a otros campos.
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Tabla 12.3: Operadores de recombinacién disponibles en la biblioteca JCell.
Clase Nombre de operador Comentarios y parametros

operators. Az

operators. BLXalpha

operators. Dpz
operators. DX
operators. ELX
operators. Erx
operators. FX

operators. LBGAX

operators.LX
operators. OX
operators. PBX
operators. Pmz
operators. PNX
operators. Px

operators.SBX

operators.Spx

operators. WHX

Cruce asimétrico
Cruce de aleacién

Cruce de dos puntos

Cruce discreto

Cruce de linea extendida

Cruce por recombinacién de ejes
Cruce plano

Cruce por BGA lineal

Cruce lineal

Cruce ordenado

Cruce centrado en los padres

Cruce por correspondencia parcial
Cruce normal centrado en los padres
Cruce probabilistico

Cruce binario simulado

Cruce de un punto
Cruce del heuristico de Wright

Para individuos de genotipo real

pBiasAX = 0.5

Para individuos de genotipo real;

AlphaBLX = 0.5

Para todos los tipos de individuos

Para individuos de genotipo real

Para individuos de genotipo real

Para individuos de genotipo permutacién de enteros
Para individuos de genotipo real

Para individuos de genotipo real

Para individuos de genotipo real

Para individuos de genotipo permutacién de enteros
Para individuos de genotipo real

AlphaPBX = 0.8

Para individuos de genotipo permutacién de enteros
Para individuos de genotipo real

LambdaPNX = 0.35

RoPNX = 2.0

Para todos los tipos de individuos

pBiasPX = 0.5

Para individuos de genotipo real
distributionIndexSBX = 20.0

Para todos los tipos de individuos

Para individuos de genotipo real

Tabla 12.4: Operadores de mutacién disponibles en la biblioteca JCell.

Clase

Nombre de operador

Comentarios y parametros

operators. BinaryMutation
operators. CauchyMutation

operators. Float UniformMutation
operators. FloatNon UniformMutation
operators. GaussianMutation

operators. MuhlenbeinMutation
operators. Polynomial Mutation

Mutacién binaria
Mutacién de Cauchy

Mutacién uniforme
Mutacién no uniforme
Mutacién gaussiana

Mutacién de Miihlenbein
Mutacién polinémica

Para individuos de genotipo binario
Para individuos de genotipo real
deviationCM = 1.0

Para individuos de genotipo real
Para individuos de genotipo real
Para individuos de genotipo real
deviationGM = 1.0

Para individuos de genotipo real
Para individuos de genotipo real
distributionIndexPM = 20.0

Tabla 12.5: Problemas incluidos en la biblioteca JCell.

Clase Comentarios Referencia
problems. MO.Constr_Ex Multi-objetivo; Codificaciéon Real Seccién A.3
problems. MO. Fonseca Multi-objetivo; Codificaciéon Real Seccién A.3
problems. MO. Golinski Multi-objetivo; Codificaciéon Real Seccién A.3
problems. MO. Kursawe Multi-objetivo; Codificacién Real Seccién A.3
problems. MO.Schaffer Multi-objetivo; Codificaciéon Real Seccién A.3

problems. Combinatorial. COUNTSAT
problems. Combinatorial. ECC
problems. Combinatorial. FMS
problems. Combinatorial. MAXCUT
problems. Combinatorial. MMDP
problems. Combinatorial. MTTP
problems. Combinatorial. OneMazx
problems. Combinatorial. PEAK
problems. Continuous. Ackley
problems. Continuous. Chebyschev
problems. Continuous. EF10
problems. Continuous. FMS
problems. Continuous. Griewangk
problems. Continuous. Rastrigin
problems. Continuous. Rosenbrock
problems. Continuous.Schwefel
problems. Continuous.Sle

problems. Continuous. Sphere

Codificaciéon Binaria

Codificaciéon Binaria

Codificaciéon Binaria; Variables codificadas con 32 bits
Codificacién Binaria; Instancias 100, 20.01 y 20.09
Codificaciéon Binaria

Codificacién Binaria; Instancias de 20, 100, y 200 variables

Codificacién Binaria; 500 variables
Codificaciéon Binaria
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real
Codificacién Real

Seccién A.1.1
Seccién A.1.2
Seccién A.1.3
Seccién A.1.5
Seccion A.1.6
Seccién A.1.7
Seccién A.1.8
Seccién A.1.10
Seccién A.2.1
Seccién A.2.2
Seccién A.2.1
Seccién A.2.2
Seccién A.2.1
Seccién A.2.1
Seccién A.2.1
Seccién A.2.1
Seccién A.2.2
Seccién A.2.1
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Capitulo 13

Caso Discreto: El Problema de
Rutas de Vehiculos

El transporte juega un papel importante en las tareas de logistica de muchas companias, ya que
normalmente representa un alto porcentaje del valor anadido a los bienes. Por tanto, la utilizacién de
métodos computacionales en el transporte suele aportar ahorros de méds del 20 % del coste total (véase
el Capitulo 1 en [275]).

Un problema destacado en el campo del transporte consiste en encontrar la ruta éptima para una
flota de vehiculos que sirven a un conjunto de clientes. En este problema, un conjunto arbitrario de
clientes deben recibir articulos de un almacén central. Este escenario general presenta muchas situaciones
para definir escenarios de problemas relacionados, como por ejemplo: determinar el nimero 6ptimo de
vehiculos, encontrar las rutas mas cortas, etc., todos ellos estan sujetos a muchas restricciones como la
velocidad del vehiculo, el tiempo de ventana para las entregas, etc. Esta variedad de escenarios nos lleva
a una plétora de distintos problemas en la préctica. En los Capitulos 10 y 14 de [275] podemos encontrar
algunos casos de estudio de referencia donde la aplicacién de los algoritmos para calcular las rutas de
vehiculos de minimo coste nos aportan ahorros sustanciales.

Como hemos dicho antes, el Problema de Rutas de Vehiculos (VRP) [68] consiste en entregar articulos,
utilizando las rutas de coste minimo, a un determinado conjunto de clientes (de los que conocemos sus
demandas), comenzando y acabando en el almacén, como puede verse en las Figuras 13.1a y 13.1b (se
muestra una descripcién detallada del problema en la Seccién 13.1).

El VRP es una fuente muy importante de problemas, ya que resolverlo es equivalente a resolver
multiples problemas TSP a la vez. Debido a la dificultad de este problema (NP-duro) y a sus multiples
aplicaciones industriales, ha sido ampliamente estudiado tanto de manera préctica como tedrica [58].
Hay un gran nimero de extensiones del VRP canénico. Una extensién béasica se conoce como VRP con
Capacidad limitada —CVRP—, en el que los vehiculos tienen capacidades fijas de un unico articulo. Se
pueden construir muchas variantes a partir de CVRP; algunas de las mds importantes [275] son aquellas
que incluyen restricciones en las ventanas de tiempos ~-VRPTW- (los clientes deben ser abastecidos
siguiendo un determinado esquema de tiempos), con recogida y entrega de articulos ~-VRPPD- (los
clientes demandan articulos para que sean recogidos o entregados), o con recogida de articulos sobrantes
—VRPB- (como VRPPD, pero se deben completar las entregas antes de que se realice ninguna recogida).

En realidad, hay muchas méas extensiones de este problema, como el uso de multiples almacenes
(MDVRP), entregas compartidas por mds de un vehiculo (SDVRP), variables estocdsticas (SVRP), o
programacién periédica (PVRP). El lector puede encontrar todos ellos en nuestro servidor web piiblico,
junto con las dltimas mejores soluciones conocidas, publicaciones y mds material relacionado [84].
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)
< N

Nv—/
(a) (b)

N \

Figura 13.1: El Problema de Rutas de Vehiculos consiste en abastecer a un conjunto de clientes geografi-
camente distribuidos (puntos) desde un almacén (a) utilizando las rutas de coste minimo (b).

En este capitulo consideramos el Problema de Rutas de Vehiculos con Capacidad limitada (CVRP),
en el que una flota fija de vehiculos de reparto que tienen la misma capacidad, deben abastecer las
conocidas demandas de los clientes de un tnico articulo, desde un almacén comun con el minimo coste
de transito (longitud recorrida). El CVRP ha sido estudiado en un gran nimero de trabajos distintos de la
literatura, pero (hasta donde conocemos) ningiin trabajo considera un conjunto tan grande de instancias
del problema, ya que esto significa resolver 160 instancias distintas. Nosotros usaremos este enorme
conjunto de problemas para probar el comportamiento de nuestro algoritmo en distintos escenarios,
y asi realizar un profundo andlisis de nuestro algoritmo y una vista general de este problema que no
dependa de una seleccion ad hoc de instancias individuales. Las instancias incluidas estan caracterizadas
por diferentes aspectos: pertenecientes al mundo real, tedricas, con clientes agrupados por zonas o no,
con demandas de clientes tanto homogéneas como heterogéneas, con tiempos de entrega o sin ellos, etc.

En la historia reciente del VRP ha habido una evolucién constante en la calidad de las metodologias
resolutivas utilizadas en este problema, pertenecientes tanto al campo de investigacién exacto como al
heuristico. De todas formas, dada la dificultad del problema, ningtin método exacto conocido es capaz de
encontrar el éptimo para instancias que contengan més de 50 clientes [125, 275]. En realidad, estd claro
que, como para la mayorfa de los problemas complejos, las heuristicas genéricas (no desarrolladas para
ningdn problema en particular) no pueden competir en la calidad de la solucién con las técnicas actuales
como las que estdn descritas en [63, 275]. Ademds, la potencia de la exploracién de algunas técnicas
modernas como los Algoritmos Genéticos o los Sistemas de Hormigas no esta explorada a fondo todavia,
especialmente cuando se combinan con una etapa de busqueda local eficaz. Todas estas consideraciones
podrian permitirnos refinar las soluciones hacia el 6ptimo. Particularmente, en este capitulo se presenta
un Algoritmo Genético Celular (¢cGA) [195] hibridado con unos operadores de recombinacién y mutacién
especializados y con un algoritmo de bisqueda local para resolver CVRP.
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La contribucién de este capitulo es por tanto definir un potente pero sencillo cMA (cGA altamente
hibridizado) capaz de competir con las mejores aproximaciones conocidas en la resoluciéon de CVRP
en términos de precisién (coste final) y esfuerzo (nimero de evaluaciones realizadas). Con este fin,
probamos nuestro algoritmo con una gran selecciéon de instancias (160), que nos permitird garantizar
conclusiones significativas. Por otra parte, comparamos nuestro resultado con los mejores existentes y en
algunos casos incluso los mejoramos. El lector puede encontrar en [14] trabajos preliminares realizando
una comparacién entre nuestro algoritmo y otras heuristicas conocidas para un conjunto reducido de 8
instancias. En ese trabajo mostramos las ventajas de insertar técnicas de busqueda local en un ¢cGA para
resolver el CVRP, ya que nuestro cGA hibrido resulté ser el mejor de todos los comparados en términos
de precisién y tiempo. Los GAs celulares representan un paradigma mucho mas sencillo que otros como
la Bisqueda Tabu (TS) [114, 276] y algoritmos similares (muy abstractos o especializados) [42, 233] si
tenemos en cuenta la comprensién y la implementacion. Este también es un punto importante, ya que
un mayor énfasis en la sencillez y flexibilidad es hoy en dia un deber en la investigacién para obtener
unas contribuciones realmente ttiles [63].

El capitulo estd organizado de la siguiente manera. En la Seccién 13.1 definimos CVRP. El cGA
hibrido que hemos propuesto se describe en la Seccién 13.2. El objetivo de la Seccién 13.3 es justi-
ficar las elecciones que hemos tomado para el diseno de nuestro algoritmo altamente hibridado. En la
Seccién 13.4 se presentan los resultados de nuestras pruebas y las comparamos con los mejores valores
conocidos de la literatura. Destacamos en la Seccién 13.5 las nuevas mejores soluciones encontradas en
este estudio. Finalmente, nuestras conclusiones y nuestras lineas de investigacion futuras se presentan
en la Secciéon 13.6.

13.1. Problema de Rutas de Vehiculos

El VRP se puede definir como un problema de programacién de ntimeros enteros perteneciente a la
categorfa de problemas NP-duros [180]. Entre las diferentes variedades de VRP nosotros trabajaremos
con el VRP de Capacidad limitada (CVRP), en el que cada vehiculo tiene una capacidad uniforme de
un tinico articulo. Definimos el CVRP sobre un grafo no dirigido G = (V, E) donde V = {vg,v1,...,vn}
es un conjunto de vértices y E = {(vi,vj)/vs,v; € Vi< j} es un conjunto de ejes.

Los vértices vy parten del almacén, y es desde donde m vehiculos idénticos de capacidad @ deben
abastecer a todas las ciudades o clientes, representados por un conjunto de n vértices {v1,...,v,}.
Definimos en F una matriz C' = (¢;;) de coste, distancia o tiempo de viaje no negativos entre los clientes
v; ¥y v;. Cada cliente v; tiene una demanda no negatlva de articulos ¢; y tiempos de entrega J; (tlempo

necesario para descargar todos los articulos). Siendo Vl, .. Vm una particién de V una ruta R es una
permutacién de los clientes en V; especificando el orden en el que se visitan, comenzando y terminando
en el almacén vg. El coste de una ruta dada R; ={vg,v1,...,v5+1}, donde v; €V yvg=uwvg1 =0 (0

indica el almacén), viene dada por:

Cost(R;) ch j+1 + Z 05, (13.1)

-,

y el coste de la solucién al problema (.5) es

FCVRp(g) = Z COSt(ﬁi) . (13.2)
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El CVRP consiste en determinar un conjunto de m rutas (i) de coste total minimo —como especifica la
Ecuacién 13.2—; (ii) empezando y terminando en el almacén vg; de forma que (iii) cada cliente es visitado
una sola vez por un sélo vehiculo; sujeto a las restricciones (iv) de que la demanda total de cualquier ruta
no exceda ) (Zvj cq 1 < Q); y (v) la duracién total de cualquier ruta no supera el limite preseleccionado

D (Cost(R;) < D). Todos los vehiculos tienen la misma capacidad y transportan el mismo tipo de
articulo. El nimero de vehiculos puede ser un valor de entrada o una variable de decisién. En este
estudio, la longitud de las rutas se minimiza independientemente del niimero de vehiculos utilizados.

Queda claro tras nuestra descripciéon que el VRP estd fuertemente relacionado con dos dificiles pro-
blemas combinatorios. Por un lado, podemos tener una instancia de Problema Multiple del Viajante de
Comercio (Multiple Travelling Salesman Problem o MTSP) con sélo establecer C' = oo. Una instancia
del MTSP se puede transformar en una instancia del TSP anadiéndole al grafo k — 1 copias adicionales
del nodo 0 (el almacén) y de sus ejes incidentes (no existen ejes entre los k nodos de almacén). Por otro
lado, la cuestién de si existe una solucién factible para una instancia dada del VRP es una instancia
del Problema de Llenado de Recipiente (Bin Packing Problem o BPP). Por tanto, el VRP es un proble-
ma extremadamente dificil de resolver en la practica debido a la interaccién de estos dos modelos tan
complejos (MTSP y BPP). En realidad, las instancias mds grandes del VRP que se han podido resolver
hasta el momento tienen dos 6rdenes de magnitud menos que la de TSP [234].

13.2. El Algoritmo Propuesto

En esta seccién vamos a presentar una descripcién muy breve del algoritmo que hemos desarrollado
(para més informacién sobre el funcionamiento de ¢cGAs consulte el Capitulo 2). En el Algoritmo 13.1
podemos observar el pseudocddigo de JCell201i, el cGA hibrido que proponemos en este estudio. Bésica-
mente, utilizamos un sencillo cGA canénico altamente hibridado con operadores de mutacién y recombi-
nacién especificos, y también con una etapa afiadida de post-optimizacién local (linea 12). Este método
de biisqueda local consiste en aplicar el método 2-Opt, tras lo que a la mejor solucién obtenida se le aplica
1-Intercambio. Estos dos métodos son algoritmos de optimizacién local bien conocidos en la literatura
(estdn descritos en detalle en la Seccién 13.2.4).

Calculamos el valor de fitness que se asocia a cada individuo de la siguiente forma [14, 114]:

=, —,

F(S) = Fovrp(S) + A - penalCap(S) + 11 - penalTiempo(S) , (13.3)
feval(g) = fmax - f(g) . (134)

-, -

El objetivo de nuestro algoritmo consiste en maximizar foya(S) (Ecuacién 13.4) minimizando f(S)
(Ecuacién 13.3). El valor fiax debe ser mayor o igual que la peor solucién posible al problema que
no incumpla ninguna restricciéon. La funcién f (5) se calcula anadiendo los costes totales de todas las
rutas (Fovre(S) —ver (Ecuacién 13.2)-), y penaliza el valor de fitness sélo en el caso de que se ex-

-,

cedan la capacidad de cualquier vehiculo y/o el tiempo de cualquier ruta. Las funciones ‘penalCap(S)’
y ‘penalTiempo(g)’ devuelven una cuantificacion del exceso de la solucién en capacidad y tiempo, res-
pectivamente, con respecto al méximo valor permitido para cada ruta. Estos valores devueltos por
‘penalCap(Sﬂ)7 y ‘penalTiempo(g)’ son ponderados con valores \ y u, respectivamente. En este trabajo,
hemos utilizado los valores A = p = 1000 [90].

En las secciones 13.2.1 a 13.2.4 explicamos en detalle los principales aspectos que caracterizan nuestro
algoritmo (llamado JCell201i). Se puede aplicar el algoritmo con todos los operadores mencionados o

con sélo algunos de ellos con el fin analizar su contribucién separada en el rendimiento del algoritmo.
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Algoritmo 13.1 Pseudocddigo de JCell201i.

1. proc Evoluciona(cga) //Pardmetros del algoritmo en ‘cga’
2. GeneraPoblacidnInicial(cga.pobl);

3. Evaluacidn(cga.pobl);

4. mientras !CondicidnParada() hacer

5. parax <« 1 hasta ANCHO hacer

6 paray « 1 hasta ALTO hacer

7. vecinos «— Calcula Vecindario(cga,posicion(x,y));

8

9

padrel «— IndividuoEn(cga,posicion(x,y));
padre2 < TorneoBinario(vecinos);

10. descendiente «— Recombinacidn(cga.Pc,padrel,padre2);

11. descendiente «— Mutacién(cga.Pm,descendiente);

12. descendiente «— BisquedaLocal(cga.Pl,descendiente);

13. FEvaluacion(descendiente);

14. InsertaSiNoPeor(posicion(x,y),descendiente,cga,pobl_aux);
15. fin para

16. fin para

17.  cga.pop < pobl_aux;

18.  ActualizaFEstadisticas(cga);
19. fin mientras

20. fin proc Evoluciona;

13.2.1. Representacion del Problema

En un GA, los individuos representan soluciones candidatas. Una solucién candidata para una ins-
tancia de CVRP debe especificar el nimero de vehiculos necesarios, la asignaciéon de las demandas a
todos estos vehiculos y ademads el orden de entrega de cada ruta. Adoptamos en este trabajo una repre-
sentacion que consiste en una permutacion de nimeros enteros. Cada permutaciéon contendra tanto a los
clientes como a los divisores de rutas (delimitando distintas rutas), asi que usaremos una permutacién
de ntimeros enteros [0...n — 1] con una longitud n = ¢+ k para representar una solucién para el CVRP
con ¢ clientes y un méximo de k+ 1 rutas posibles. Representamos a los clientes por nimeros [0...c—1],
mientras que los divisores de rutas pertenecen al rango [c...n — 1]. Né6tese que debido a la naturaleza
de los cromosomas (permutacién de nimeros enteros) los divisores de ruta deben ser nimeros distintos,
aunque se podria utilizar el mismo niimero para disenar divisores de ruta en el caso de usar otra posible
configuracién de cromosomas.

Cada ruta se compone de los clientes localizados entre cada dos divisores de ruta del individuo.
Por ejemplo, en la Figura 13.2 esbozamos un individuo representando una posible solucién para una
hipotética instancia de CVRP con 10 clientes utilizando un maximo de 4 vehiculos. Los valores [0, ..., 9]
representan a los clientes mientras que [10,...,12] son los divisores de ruta. La Ruta 1 comienza en el
almacén, visita los clientes 4-5-2 (en ese orden), y vuelve al almacén. La Ruta 2 va desde el almacén a
los clientes 0-3—1 y vuelve. El vehiculo de la Ruta 3 comienza en el almacén y visita a los clientes 7-8-9.
Finalmente, en la Ruta 4, sélo se visita al cliente 6 desde el almacén. Las rutas vacias se permiten en esta
representaciéon situando dos divisores de ruta consecutivamente, sin que haya ningun cliente entre ellos.
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Divisores de Rutas

lcoB:2-90=0:3=1=912=7=8=9 =11 = §
— — — e
Ruta 1 Ruta 2 Ruta 3 Ruta 4

Figura 13.2: Individuo representando una solucién para 10 clientes y 4 vehiculos.

13.2.2. Recombinacion

En los GAs se utiliza la recombinacién como un operador que combina partes en dos (o més) patrones
para intentar transmitir los buenos elementos basicos que contienen a su descendiente. El operador de
recombinacién que utilizamos es el operador de recombinacién de ejes (ERX) [291], ya que ha sido am-
pliamente descrito como el més apropiado para trabajar con permutaciones en comparacién con otros
operadores generales como el de recombinacién por orden (OX) o el de recombinacién por emparejamien-
tos parciales (PMX). ERX construye un descendiente conservando ejes de sus dos padres. Para ello, se
utiliza una lista de ejes. Esta lista contiene, para cada ciudad, los ejes de los padres que empiezan o
acaban en ella (véase Figura 13.3).

Lista de Ejes

3,5,y6
eleccion aleatoria

Padre 1 E%S@@@I
= Descendiente

puire2 [EETTET

Parde ] H 2345 @

= D Descendiente =

Padre2 R4 3415 6

Padre 1 123456 Padre 1 ({23488
= Descendiente =

5 tiene 1 eje Padre2 R 4315 6
y 2 tiene 2

= |68 4 38 2] Descendiente
Padre2 R4 8415 G

Figura 13.3: Operador de recombinacion de ejes.

Después de construir la lista de ejes de los dos padres, el algoritmo ERX genera la solucién hija de
la siguiente manera. El primer gen del descendiente se escoge de entre el primer gen de cada padre.
Especificamente, se escoge el gen con menor niumero de ejes. En caso de empate, escogeremos el primer
gen del primer padre. El resto de genes se escogen tomando al vecino que tenga la lista de ejes mas corta.
Los empates se rompen eligiendo al primer cliente encontrado que satisfaga completamente este criterio
de la menor lista. Una vez que hemos escogido un gen, lo eliminamos de la lista de ejes.
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Algoritmo 13.2 El algoritmo de mutacion.

1. proc Mutacién(pm, ind) // ‘pm’ es la probabilidad de mutacién, e ‘ind’ es el individuo a mutar
2. para i « 1 hasta ind.Longitud() hacer

3. si rand0Otol()<pm entonces

4 r = rand0tol ();

5 si r < 0.33 entonces

6 ind. Inversion(i, randomInt(ind.longitud()));

7. en otro caso sir > 0.66 entonces

8 ind.Insercion(i, randomInt(ind. Longitud()));

9 en otro caso

10. ind. Intercambio(i, randomInt(ind. Longitud()));
11. fin si

12.  finsi

13. fin para

14. fin proc Mutacién;

13.2.3. Mutacion

El operador de mutacién que usamos en nuestros algoritmos juega un papel importante durante la
evolucién ya que estd encargado de introducir un grado de diversidad considerable en cada generacién,
contrarrestando de esta manera la gran presién de seleccién que ejerce el método de biisqueda local que
vamos a utilizar. La mutacién consiste en aplicar operaciones de Insercion, Intercambio o Inversion a
cada gen con igual probabilidad (véase el Algoritmo 13.2).

Estos tres operadores de mutacién (véase Figura 13.4) son métodos muy conocidos existentes en la
literatura, y que se aplican normalmente en los problemas de rutas. Lo que se nos ocurrié fue unir estos
tres en un nuevo operador Combinado. El operador de Insercion [101] selecciona un gen (un cliente o
un divisor de rutas) y lo inserta en otro lugar elegido aleatoriamente del mismo individuo. El operador
de Intercambio [35] consiste en elegir aleatoriamente dos genes de una solucién e intercambiarlos. Fi-
nalmente, el operador de Inversidn [150] coloca el orden de visita de los genes entre dos puntos de la
permutacién elegidos aleatoriamente en el orden inverso. Note que los cambios provocados se pueden dar
tanto intra- como inter-ruta en los tres operadores. Descrito formalmente, dada una solucién potencial
S ={s1,...,8p—1,8p, Sp1,---18¢—1,5g: Sq+1,- - -, Sn }, donde p y ¢ son indices escogidos aleatoriamente,
y n es la suma del nimero de clientes més el nimero de divisores de rutas (n = ¢+ k), entonces la nueva
solucién S’ obtenida tras aplicar cada uno de los mecanismos propuestos se muestra a continuacién:

Insercion Intercambio Inversion
Padre 12345078 M2348506078 M23485678

\ X %
~
Descendientc [Z3 B 6748 2543678 (2654378

Figura 13.4: Las tres mutaciones utilizadas.
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ot r_
Insercién: " = {s1,...,Sp—1,Sp+1s---»Sq—1,5qsSps Sq1s---+5n} » (13.5)
. r_
Intercambio : 8" = {s1,...,8p—1,5¢, Sp+1s---3Sg—1,Sps Sqt1s--->Sn} (13.6)
.7 . ! .
Inversion:  S" = {s1,...,8p—1,5¢:8g—1, - Sp+1,5p, Sq1r---+5n} - (13.7)

13.2.4. Busqueda Local

Estd muy claro, después de estudiar la literatura existente sobre VRP, que la utilizacién de un
método de biisqueda local es casi obligatorio para obtener resultados de gran calidad [14, 42, 242]. Por
eso nosotros nos centramos desde el principio en la aplicacion de dos de las mejores técnicas existentes en
los ultimos anos. Por tanto, anadiremos una etapa de refinamiento local a alguno de nuestros algoritmos,
que consiste en aplicar optimizacién local 2-Opt [66] y 1-Intercambio [226] a cada individuo.

Por un lado, el método de bisqueda local 2-Opt trabaja dentro de cada ruta. Se seleccionan aleato-
riamente dos ejes no adyacentes —(a,b) y (¢,d)— de una sola ruta, los elimina, rompiendo por tanto la
ruta en dos partes, y reconecta estas dos partes de la otra manera posible: (a,c) y (b, d) (Figura 13.5a).

Por tanto, para una ruta dada R = {r1,...,74,7b,---,Tc;Tdy-- -, Tn}, siendo (rq,rp) y (re,rq) dos ejes
no adyacentes seleccionados aleatoriamente, la nueva ruta R’, obtenida tras aplicar el método 2-Opt a
los dos ejes en cuestion, serd R’ = {ry,...,7a,Tcye v sTosTdy -+, Tn }-

Por otro lado, el método de optimizacién local A-Intercambio que usamos estd basado en el anéli-
sis de todas las combinaciones posibles de un méximo de A clientes entre conjuntos de rutas (Figu-
ra 13.5b). Por tanto, este método funciona en clientes que son cambiados de una ruta a otra o que
son intercambiados entre rutas. Una solucion para el problema se representa por un conjunto de ru-
tas S = {Ri1,...,Rp,...,Rq,...,Ri}, donde R; es el conjunto de clientes abastecidos en la ruta i.
Nuevas soluciones vecinas se pueden obtener tras aplicar A-Intercambio entre un par de rutas R, y
R,; para ello reemplazamos cada conjunto de clientes S1 C R, de tamafio |S1| < A por cualquier otro
S2 € Ry de tamatio |S3| < A. De esta manera, obtenemos dos rutas nuevas R;, = (R, —S1)US2 ¥
Ry, = (R, — S2) U S1, que forman parte de la nueva solucién S" = {Ry... R),... R, ... Ry}.

Por tanto, 2-Opt busca mejores soluciones modificando el orden de visita de los clientes dentro de una
ruta, mientras que el método A-Intercambio funciona con clientes que son trasladados de una ruta a otra o
que son intercambiados entre rutas. Nuestra etapa de busqueda local se aplica a un individuo después de
los operadores de recombinacién y mutacién, y devuelve la mejor solucién entre las mejores encontradas
tras aplicar 2-Opt y 1-Intercambio, o el actual en caso de que sea mejor (véase el pseudocidigo en el
Algoritmo 13.3). En la etapa de busqueda local, el algoritmo aplica 2-Opt a todos los pares de ejes no
adyacentes en cada ruta y 1-Intercambio a todos los subconjuntos que como mucho tengan un cliente
entre todos los pares de rutas.

a b : '.° <\ Ruta i
o o o o o o [
0 o =—>9¢ ° \
Ruta j
. 0 ° °
* 0 (I ¢ O o0
d c d c <A
(a) (b)

Figura 13.5: 2-Opt trabaja dentro de una ruta (a), mientras que A-Intercambio afecta a dos rutas (b).
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Algoritmo 13.3 La etapa de busqueda local.

1. proc Busqueda_Local(ind) // ‘ind’ es el individuo a mejorar
2. /) MAX_PASOS = 20

3. para s — 0 hasta MAX_PASOS hacer

4. //Primero: 2_Opt. K es el ntimero de rutas

5. mejor2_Opt = ind;

6. parar < 0 hasta K hacer

7. sol = 2_Opt(ind,r);

8. si Mejor(sol,mejor2_Opt) entonces

9. mejor2_Opt = sol;

10. fin si

11.  fin para

12. fin para

13. //Segundo: 1_Intercambio.

14. mejorl_Intercambio = ind;

15. para s < 0 hasta MAX_PASOS hacer

16. parai« 0 hasta Longitud(ind) hacer

17. para j < i+1 hasta Longitud(ind) hacer

18. sol = I_Intercambio(i,j);

19. si Mejor(sol,mejorl_Intercambio) entonces
20. mejorl_Intercambio = sol;

21. fin si

22. fin para

23. fin para

24. fin para

25. devolver Mejor(mejor2_Opt, mejorl_Intercambio);
26. fin proc Busqueda_Local;

Resumiendo, el funcionamiento del JCell es bastante simple: en cada generacion, se obtiene un des-
cendiente para cada individuo tras aplicar el operador de recombinacién (ERX) a sus dos padres (elegidos
de su vecindario). Los descendientes se alteran con una mutacién combinada especial, y después se le
aplica una etapa de post-optimizacion local a los individuos mutados. Este algoritmo de biisqueda local
consiste en aplicar al individuo dos métodos de busqueda local (2-Opt y 1-Intercambio), y devuelve el
mejor individuo de entre el individuo de entrada y la salida de la busqueda local. La poblacion de la
préxima generacién se compone de la actual después de reemplazar sus individuos por sus descendientes
en caso de que no sean peores.

13.3. Buscando un Nuevo Algoritmo: El Camino hacia
JCell201i

En esta seccién vamos a presentar un estudio preliminar para justificar algunas elecciones realizadas
en el diseno final de nuestro algoritmo, JCelll20li. Especificamente, en la Seccién 13.3.1 ilustramos
las ventajas obtenidas al utilizar una poblacién descentralizada (celular) en vez de una panmictica
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Tabla 13.1: Parametrizacién usada en el algoritmo.

Tamano de la Poblacion 100 Individuos (10 x 10)

Seleccion de los Padres Individuo Actual + Torneo Binario

Recombinacion ERX, p. = 0.65

Mutacion de Individuos Insercién, Intercambio o Inversién (igual prob.), p,, = 0.85
Probabilidad de Mutacion de Bit  ppym, = 1.2/L

Longitud del Individuo L

Reemplazo Reemp_si_no_Mejor

Biusqueda Local (LS) 2-Opt + 1-Intercambio, 20 Etapas de Optimizacion

(no estructurada). En la Seccién 13.3.2 analizamos el comportamiento de tres algoritmos utilizando
de manera separada tres métodos de mutacién (muy utilizados en VRP), que justificardn mds adelante
nuestra propuesta de mutaciéon combinada. Finalmente, justificaremos la eleccién del método de busqueda
local utilizado (formado por dos métodos muy conocidos) en la Seccién 13.3.3. Las mejoras observadas
en este estudio inicial nos llevan a nuestro cGA hibrido propuesto finalmente.

Para los estudios que estamos realizando, hemos escogido algunas instancias duras del conjunto de
Christofides, Mingozzi y Toth [58]. Especificamente, utilizamos las tres instancias més pequenas del
conjunto con y sin restricciones de tiempos de entrega y longitud méxima de las rutas (CMT-n51-k5,
CMT-n76-k10 y CMT-n101-k8, y CMTd-n51-k6, CMTd-n76-k11 y CMTd-n101-k9). Para obtener un
conjunto mds amplio (y por tanto, resultados més fiables), hemos seleccionado ademds las ins-
tancias CMT-n101-k10 y CMTd-n101-k11, formadas por clientes agrupados por zonas. Esta tltima
(CMTd-n101-k11) la obtenemos después de incluir en CMT-n101-k10 los tiempos de entrega y las longi-
tudes de rutas maximas.

Los algoritmos estudiados en esta secciéon se comparan en términos de la media de la longitud total
del recorrido de las soluciones encontradas, el nimero medio de evaluaciones requeridas para obtener
dichas soluciones y la tasa de éxito (un tanto por ciento de las ejecuciones con éxito), en 30 ejecuciones
independientes. Por tanto, estamos comparando los algoritmos segin su precisién, eficiencia y eficacia.
Realizamos tests estadisticos con objeto de comprobar la existencia de confianza estadistica en la com-
paracién de los resultados (ver Capitulo 4). Los pardmetros utilizados para todos los algoritmos de este
trabajo aparecen en la Tabla 13.1, con alguna excepciéon mencionada en cada caso. Los valores presen-
tados en todas las tablas se corresponden con los valores medios encontrados, junto con su desviacién
estandar. Los mejores valores estan resaltados en negrita.

13.3.1. Algoritmo Genético Celular vs. Generacional

En esta secciéon compararemos el comportamiento de nuestro GA celular, JCell20li, con uno gene-
racional panmictico (genGA) para ilustrar nuestra decisién de utilizar un modelo celular estructurado
para resolver el CVRP. El mismo algoritmo se ejecuta en ambos casos diferencidandose tinicamente en la
estructura del vecindario del cGA. Como se puede observar, estructurar la poblacién ha resultado ser
muy 1til para mejorar el algoritmo en muchos dominios, ya que la diversidad de la poblacién se mantiene
mejor con respecto a la poblacién no estructurada. Los resultados de esta comparacién se muestran en
la Tabla 13.2. Como vemos, el genGA no consigue encontrar el 6ptimo para la mitad de las instancias
probadas (CMT-n76-k10, CMT-n101-k8, CMTd-n51-k6, y CMTd-n101-k9), mientras que JCell201i siempre
lo encuentra, con una mayor tasa de éxito y menor esfuerzo.
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Tabla 13.2: Algoritmos genéticos celulares y generacionales.

Instancia GA Generacional JCell201i )
Sol. Media Media de Evals. éxito (%) Sol. Media Media de Evals. Exito (%)
CMT-n51-k5 527.88 98158.34 40.00 525.19 26374.31 53.33
+5.70 +238550.01 +1.52 +6355.15
CMT-n76-k10 845.00 — 0.00 842.77 72102.00 3.33
+6.22 — +4.58 +0.00
CMT-n101-k8 833.50 — 0.00 832.43 177248.00 3.33
+4.07 I +0.00 +0.00
CMT-n101-k10 828.98 321194.74 63.33 820.89 70637.41 90.00
+14.65 +122200.58 +4.88 +13104.67
CMTd-nb51-k6 561.37 — 0.00 558.28 27969.15 23.33
+5.03 - +2.05 +6050.44
CMTd-n76-k11 923.47 344500.00 10.00 918.50 64964.50 6.67
+9.43 +62044 .26 +7.42 +25595.15
CMTd-n101-k9 879.20 — 0.00 876.94 91882.00 3.33
+5.78 I +5.89 +0.00
CMTd-n101-k11 868.34 342742.86 63.33 867.35 333926.32 70.00
+4.50 +125050.93 +2.04 +125839.62

En la Figura 13.6 comparamos graficamente los dos algoritmos dibujando las diferencias de los valores
obtenidos (genGA menos cGA) en términos de precisién —longitud media de la solucién— (Figura 13.6a),
eficiencia —nimero medio de evaluaciones— (Figura 13.6b) y eficacia —tasa de éxito— (Figura 13.6¢).

Como se puede observar, JCell201i siempre mejora al GA generacional para los tres pardmetros
comparados (8 x 3 = 24 pruebas), excepto para la tasa de éxito en CMTd-n76-k11. El histograma de
la Figura 13.6b estd incompleto porque el genGA no encuentra solucién para algunas instancias (véase
la segunda columna de la Tabla 13.2). Tras aplicar un test estadistico sobre los resultados del ntimero
de evaluaciones realizadas y de la distancia de las soluciones, concluimos que siempre hay confidencia
estadistica (p-valores > 0.05) para estos argumentos entre los dos algoritmos.

13.3.2. La Importancia del Operador de Mutacién

Una vez que ya hemos mostrado claramente la gran superioridad del JCell respecto a un GA gene-
racional, analizaremos a fondo el algoritmo. Por tanto, en esta seccién estudiaremos el comportamiento
de JCell utilizando cada uno de los tres operadores de mutacién propuestos por separado, y compara-
remos los resultados con los de JCell20li, que utiliza una combinacién de las tres mutaciones. En la
Tabla 13.3 podemos observar los resultados obtenidos por los cuatro algoritmos (junto con sus desvia-

CMT-n51-k5
CMT-n76-k10
CMT-n101-k8

CMT-n101-k10
CMTd-n51-k6
CMTd-n76-k11
CMTd-n101-k9
CMTd-n101-k11

: ; ! ;
0 2 4 6 8 0 100000 200000 300000 -30 20 -10 0
Diferencia en la Media de las Distancias Diferencia en la Media de Evaluaciones Diferencia en la Tasa de Exito (%)

(a) (b) (c)

Figura 13.6: Comparacién entre el GA generacional y JCell201i (valores de genGA menos JCell201i).
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Tabla 13.3: Analisis de la mutacion.

JCell201i;p4 JCell201iy 5 JCell201ig,, JCell201i

Inst. Sol. Media 9% Sol. Media % Sol. Media % Sol. Media %

Media Evals. ° Media Evals. © Media Evals. ° Media Evals. °

CMT-n51-kb5 527.38 1.52E5 57 527.02 2.09E5 60 525.68 1.48E5 80 525.19 2.64E4 53
+3.48 +8.23E +3.32 +6.53E5 +2.48 +7.59E +1.52 +6.36E3

CMT-n76-k10 844.79 — 0 843.13 6.19E5 3 844.81 — 0 842.77 7.21E4 3
+4.75 — +5.48 +0.00 +5.71 —_— +4.58 +0.00

CMT-n101-k8 835.99 —_— 0 832.98 5.25E5 3 835.25 —_— 0 832.43 1.77E5 3
+4.54 —_— +4.20 +0.00 +5.71 —_— +0.00 +0.00

CMT-n101-k10 824.91 3.05E6 73 820.27 2.71E5 90 826.98 3.48E5 57 820.89 7.06E4 90
+9.15 +1.30E5 +3.60 +7.49E4 +9.28 +1.56E5 +4.88 +1.31E4

CMTd-n51-k6 558.86 9.85E4 17 558.61 2.60E5 20  559.89 1.04E5 10 558.28 2.80E4 23
+2.62 +2.15E4 +2.37  +1.88E5 +3.06 +8.49E4 +2.05 +6.05E3

CMTd-n76-k11 921.57 4.01E5 10 917.71 5.06E5 7 918.76 3.83E5 10 918.50 6.50E4 7
+10.21 +1.90E5 +7.42 +5.51E4 +8.40 +1.03E4 +7.42 +2.56E

CMTd-n101-k9 876.08 7.59E5 3 873.26 5.55E5 13 876.15 6.03E5 7 876.94 9.19E4 3
+6.51 +0.00 +5.77  +£1.54E5 +6.74 +4.12E5 +5.89 +0.00

CMTd-n101-k11 867.50 3.50E5 90 867.83 3.86E5 77 867.40 4.51E5 83 867.35 3.34E5 70
+3.68 +1.81E5 +3.46 +1.38E5 +4.24 +1.73E5 +2.04 +1.26E5

ciones estéandar). Estos algoritmos difieren unos de otros inicamente en el método de mutacién aplicado:
inversién (JCell201i;y, ), insercién (JCell201i;y,5), intercambio (JCell201i4y,), 0 los tres (JCell201i) —para
mas detalles sobre los operadores de mutacién consulte la Seccién 13.2.3.

Una observacion interesante es el hecho de que el uso de un tnico operador de mutaciéon no parece
aportar un claro ganador, es decir, no podemos concluir una mejora total general de ninguna de las tres
variantes bésicas celulares. Por ejemplo, usando la mutacién por inversion (JCell20li;,,) obtenemos
soluciones muy precisas para la mayoria de las instancias, aunque es menos precisa para algunas otras,
como CMT-n51-k5, CMT-n101-k8, y CMTd-n76-k11. El mismo comportamiento obtenemos en términos
del nimero medio de evaluaciones realizadas y de la tasa de éxito; por tanto estd claro que el mejor
algoritmo depende de la instancia a resolver cuando utilizamos un tinico operador de mutacién. Por eso,
inspirados en el trabajo de Chellapilla [55], en el que el autor logra mejorar el rendimiento de su algoritmo
(programacion evolutiva) mediante la combinacién de dos mutaciones distintas, nosotros hemos decidido
desarrollar una nueva mutacién compuesta por las tres anteriormente propuestas (llamada mutacién
combinada) para explotar el comportamiento de la mejor de ellas en cada instancia. Como podemos
comprobar en la Tabla 13.3, esta idea funciona: JCell201i es el mejor de los cuatro métodos comparados.
Es el mejor algoritmo para todas las instancias probadas en lo que a nimero medio de evaluaciones
realizadas se refiere. Es més, en términos de precisién y tasa de éxito, JCell20li es el algoritmo que
encuentra el mejor valor para un gran nimero de instancias (véanse los valores en negrita para las tres
métricas).

En la Figura 13.7 mostramos una evaluacién grafica de los cuatro algoritmos en términos de pre-
cision, eficiencia y eficacia. JCell20li es, en general, mas preciso que los otros tres algoritmos, aunque las
diferencias son muy pequeiias (Figura 13.7a). En términos del niimero medio de evaluaciones realizadas
(eficiencia), el algoritmo que utiliza la mutacién combinada aventaja claramente a los otros tres (Figu-
ra 13.7b), mientras que los valores obtenidos en el caso de la tasa de éxito son un poco peores, pero sélo
para unas pocas instancias (Figura 13.7c). Después de aplicar el andlisis de ANOVA a los resultados
obtenidos de los algoritmos, no se encontraron diferencias estadisticas, en general, en lo que respecta a
la precisién, pero el nuevo método de mutacién combinada es mejor que los otros tres con confidencia
estadistica para las ocho instancias probadas si prestamos atencién al nimero de evaluaciones realizadas
(esfuerzo). Esto significa que nuestro algoritmo es competitivo en cuanto a precisién, pero mucho mejor
en cuanto a eficiencia.
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Figura 13.7: Comparacién del comportamiento de un ¢GA usando las tres mutaciones diferentes inde-
pendientemente y juntas en términos de (a) precision, (b) esfuerzo, y (c) eficacia.

13.3.3. Ajustando la Etapa de Biusqueda Local

Se ha mostrado que la mutacién es un componente muy importante para reducir el esfuerzo del
algoritmo, pero la busqueda local también es un operador muy influyente, y en esta seccién analizaremos
en qué medida afecta. En la etapa de bisqueda local, nuestra propuesta incluye 2-Opt y 1-Intercambio,
pero surge la pregunta natural de si se podrian haber utilizado algunas variantes (més sofisticadas) en
su lugar. Para contestar a esta pregunta probaremos en esta seccién el comportamiento del JCell (sin
biisqueda local) con algunas diferentes posibilidades de hibridarlo. Todas las opciones hibridas estudiadas
se basan en 2-Opt y A-Intercambio (dos métodos de busqueda local muy conocidos para VRP): JCell con
2-Opt (JCell20), con 1-Intercambio (JCellli) y dos combinaciones distintas de 2-Opt y A-Intercambio;
aquellas con A = 1 (JCell201i) y A = 2 (JCell202i). Mostramos los resultados en la tablas 13.4 y 13.5
(ha sido necesario dividir los resultados en dos tablas por motivos de formato del documento).

A partir de las tablas 13.4 y 13.5 podemos concluir que es posible mejorar el rendimiento de un cGA
con la mutacién combinada para el problema VRP simplemente incluyendo una etapa de bisqueda local.
Se puede observar que JCell20 obtiene mejores resultados que JCell (sin busqueda local) en todas las
instancias estudiadas (algoritmos en las columnas 1y 2 en la Tabla 13.4), pero la mejora es notable cuando
el método de A-Intercambio se considera con o sin 2-Opt. La importancia de este operador de bisqueda
local es notable, ya que el algoritmo no es capaz de encontrar la mejor solucién al problema para ninguna
instancia probada cuando no usamos A-Intercambio. Aplicando el andlisis estadistico a las soluciones
obtenidas por los algoritmos, podemos concluir que los tres algoritmos que utilizan A-Intercambio son
mejores que los otros con confianza estadistica en términos de precisién. Las diferencias entre estos
tres algoritmos en el nimero medio de evaluaciones realizadas también tiene (con menor connotacién)
significancia estadistica.

Con respecto a los dos algoritmos con los mejores resultados generales, aquellos que usan 2-Opt y
A-Intercambio (Tabla 13.5), JCell201i siempre obtiene mejores valores que JCell202i (véanse los valores
en negrita) en términos del niimero medio de evaluaciones realizadas (con significancia estadistica). Por
tanto, aplicar 1-Intercambio es més rdpido que aplicar 2-Intercambio (como se podia esperar ya que es
una operacién més trivial) y obtenemos mayor precision y eficiencia (menos recursos computacionales).
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Tabla 13.4: Andlisis de los efectos del uso de la biisqueda local en JCell con mutacién combinada (1).

JCell (no LS) JCell20 JCellli

Inst. Dist. Media Exito Dist. Media Exito Dist. Media Exito

Media Evals. (%) Media Evals. (%) Media Evals. (%)

CMT-n51-k5 576.1 — 0 551.6 — 0 529.9 1.0E5 50
+14.4 — +9.4 — +6.7 +3.7E4

CMT-n76-k10 956.4 —_— 0 901.8 — 0 851.5 — 0
+20.5 - +15.8 — +6.3 I

CMT-n101-k8 994.4 — 0 867.2 —_— 0 840.6 — 0
+29.9 I +14.5 I +6.5 —

CMT-n101-k10 1053.6 — 0 949.6 — 0 822.8 2.3E5 10
+43.5 — +29.0 — +5.9 +4.2eE5

CMTd-n51-k6 611.5 — 0 571.9 — 0 561.7 6.9F4 3
+15.2 - +18.4 — +4.0 +5.9E3

CMTd-n76-k11 1099.1 — 0 1002.6 —_— 0 924.0 2.0E5 3
+26.1 I +21.7 — +8.2 +0.0

CMTd-n101-k10 1117.5 — 0 936.5 — 0 882.2 3.8E5 13
+34.8 — +15.1 E— +10.4 +0.0

CMTd-n101-k11 1110.1 —_— 0 1002.8 — 0 869.5 1.8E5 13
+58.8 - +40.4 — +3.5 +6.7E4

Tabla 13.5: Andlisis de los efectos del uso de la bisqueda local en JCell con mutacién combinada (y 2).

JCell201i JCell202i

Inst. Dist. Media Exito Dist. Media Exito

Media  Evals. (%) Media  Evals. (%)

CMT-n51-k5 525.2 2.6E4 53 526.1 1.6E5 77
+1.5 +6.4E3 +2.9 +6.8E4

CMT-n76-k10 842.8 7.2E4 3 844.7 7.5E5 3
+4.6 +0.0 +5.3 +0.0

CMT-n101-k8 832.4 1.8E4 3 831.9 8.2E5 3
+0.0 +o0.0 +7.2 +o0.0

CMT-n101-k10 820.9 7.1E4 90 823.3 1.2FE5 17
+4.9 +1.3E4 +7.6 +2.7e4

CMTd-n51-k6 558.3 2.8E4 23 558.6 3.7E5 13
+2.1 +6.1E3 +2.5 +1.8E5

CMTd-n76-k11 918.50 6.5E4 7 917.7 7.1E5 13
+7.4 +2.6E +9.1 +3.5E5

CMTd-n101-k10 876.94 9.2E4 3 873.7 287E5 80
+5.9 +0.0 +4.9 +1.2E5

CMTd-n101-k11 867.4 3.3E5 70 867.9 3.5E5 83
+2.0 +1.3E5 +35.9 +1.4E5

Resumimos en la Figura 13.8 los resultados de los algoritmos comparados. JCell y JCell20 no aparecen
en las Figuras 13.8b y 13.8c porque ninguno de estos dos algoritmos son capaces de encontrar la mejor
solucién conocida para ninguna de las instancias probadas. En términos de la distancia media de las
soluciones encontradas (Figura 13.8a), se puede observar que los tres algoritmos que utilizan el método
de A-Intercambio tienen resultados similares, mejorando al resto en todos los casos. JCell20li es el
algoritmo que necesita el menor niimero de evaluaciones para alcanzar la soluciéon en casi todos los casos
(Figura 13.8b). En términos de la tasa de éxito (Figura 13.8¢c), JCellli es, en general, el peor algoritmo
(entre los tres que utilizan A-Intercambio) para todas las instancias probadas.
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Figura 13.8: Comparacién entre el comportamiento de un cGA sin bisqueda local y cuatro cGAs usando
diferentes técnicas de busqueda local en términos de (a) precision, (b) esfuerzo, y (c) eficacia.

Para resumir con un ejemplo los estudios realizados en esta seccion, dibujamos en la Figura 13.9 la
evolucién de la mejor solucién (Figura 13.9a) y de la solucién media (Figura 13.9b) que se encuentran
durante una ejecucién con los cinco algoritmos utilizados en esta seccién para CMT-n51-k5. Todos los
algoritmos implementan la mutacién combinada, que se compone de los tres métodos estudiados en la
Seccién 13.2.3: insercién, inversién e intercambio. En las gréaficas 13.9a y 13.9b podemos observar un
comportamiento similar, en general, para todos los algoritmos: la poblacién evoluciona rapidamente a
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Figura 13.9: Evolucién de las mejores (a) y medias (b) soluciones para CMT-n51-k5 con algunos algoritmos
que solo se diferencian en la busqueda local aplicada.
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soluciones cercanas a la mejor conocida (valor 524.61) en todos los casos. Si nos fijamos en las graficas
podemos notar més claramente que tanto JCell como JCell20 convergen maés despacio que los otros, y
que finalmente se atascan en un 6ptimo local. JCell20 mantiene la diversidad durante més tiempo que
los otros algoritmos. Aunque los algoritmos con A-Intercambio convergen méas rapido que JCell y que
JCell20, y ademds son capaces de encontrar el valor 6ptimo, escapando de 6ptimos locales gracias al
método de busqueda local A-Intercambio.

13.4. Resolviendo CVRP con JCell201i

En esta seccién describimos los resultados de los experimentos que hemos realizado para probar
nuestro algoritmo sobre CVRP. JCell20li se ha implementado en Java y lo hemos probado sobre un PC
a 2.6 GHz trabajando bajo Linux con un grupo de pruebas muy grande, compuesto por un conjunto
de problemas muy extenso escogido de la literatura: (i) Augerat et al. (conjuntos A, B y P) [32], (ii)
Van Breedam [279], (iii) Christofides y Eilon [57], (iv) Christofides, Mingozzi y Toth (CMT) [58], (v)
Fisher [99], (vi) Golden et al. [125], (vii) Taillard [266], y (viii) un conjunto generado desde instancias
del TSP [237]. Todas estas baterfas de problemas, junto con las mejores soluciones encontradas para las
instancias que las componen, estdn piblicamente disponibles en [84].

Debido a la heterogeneidad de nuestro gran conjunto de pruebas, encontramos muchas caracteristicas
distintas en las instancias estudiadas, lo que representara un duro test para JCell20li en este problema.
El conjunto de problemas estudiado en este capitulo es mucho mas grande que el utilizado en los estudios
habituales en la literatura para un unico tipo de VRP. Los pardmetros que utiliza JCell201i en todas las
pruebas se mostraron previamente en la Tabla 13.1.

En las secciones 13.4.1 a 13.4.8 analizaremos en detalle los resultados obtenidos con JCell201i para
las 160 instancias que componen nuestro conjunto de pruebas. Los resultados numéricos de los propios
algoritmos (rutas 6ptimas, costes, etc.) se muestran en el Apéndice B, donde las cifras en las tablas se
calculan tras realizar 100 ejecuciones independientes (para obtener confianza estadistica), excepto para
la Tabla B.17, donde solo se hacen 30 ejecuciones debido a la dificultad computacional de los problemas.
Las mejores soluciones encontradas aqui por primera vez se muestran también en el Apéndice B.

Durante todo este capitulo utilizamos la misma nomenclatura para todas las instancias. En esta
nomenclatura, los nombres de las instancias se componen de un identificador del conjunto al que pertenece
la instancia, seguido de una ‘n’ y el nimero de nodos (clientes a servir més el almacén) y una ‘k’ con el
ntmero de vehiculos utilizados en la mejor solucién (por ejemplo, bench-nXX-kXX).

En esta seccién las métricas para la presentacién del algoritmo son (véanse la tablas de resultados
en el Apéndice B) el valor de la mejor solucién encontrada en cada instancia, el nimero medio de
evaluaciones realizadas hasta que se encuentra la mejor solucién, la tasa de éxito, el valor medio de
las soluciones encontradas en todas las ejecuciones independientes, la desviacién entre nuestra mejor
solucién y la mejor hasta ahora conocida para esa instancia (en tanto por ciento), y la mejor solucién
previamente conocida para cada instancia. La desviacién entre nuestra mejor solucién (sol) y la mejor
solucién conocida hasta el momento (best) se calcula con la Ecuacién 13.8.

best — sol

A(sol) = { -

] -100 . (13.8)

En las secciones 13.4.1, 13.4.2, 13.4.3, 13.4.5, y13.4.8, las distancias entre los clientes se han redondea-
do al valor entero més cercano, siguiendo la convencién de TSPLIB [237]. En las demés secciones no se
ha aplicado redondeo. Discutiremos cada conjunto de pruebas en una seccién separada.
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13.4.1. Problemas de Augerat et al.

Esta bateria de problemas, propuesto en 1995, se compone de tres conjuntos de problemas (conjuntos
A, B y P). Todas las instancias de cada conjunto tienen distintas caracteristicas, como la distribucién
de la posicién de los clientes. Se ha comprobado que las mejores soluciones conocidas son los 6ptimos
para cada instancia de este conjunto de problemas [191]. Estudiaremos el comportamiento de JCell201i
al resolver los tres subconjuntos que componen esta bateria de problemas. La desviacién de las solu-
ciones encontradas no se han dibujado en esta seccién porque JCell201i encuentra las mejores soluciones
conocidas en todas las instancias de la baterfa de problemas (excepto para B-n68-k9).

Conjunto A

Este conjunto estd constituido por instancias donde tanto las posiciones de los clientes como las
demandas se generan aleatoriamente mediante una distribucién uniforme. El tamano de las instancias
esta en el rango de 31 a 79 clientes. Podemos ver en la Tabla B.10 que JCell201i resuelve éptimamente
todas las instancias. En la Figura 13.10 dibujamos el porcentaje de ejecuciones en el que el algoritmo es
capaz de encontrar el éptimo para cada instancia (tasa de éxito). El lector notard que, en general, para
el algoritmo es mas dificil encontrar la soluciéon 6ptima conforme el nimero de clientes crece, ya que la
tasa disminuye al aumentar el tamano de las instancias. Efectivamente, la tasa de éxito estd por debajo
del 8% para instancias que tienen mds de 59 clientes, aunque también es baja para instancias pequenas
como A-n39-k5 y A-n45-k6.
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Figura 13.10: Tasas de éxito para el conjunto de problemas de Augerat et al., conjunto A.

Conjunto B

Las instancias de este conjunto se caracterizan principalmente por estar los clientes agrupados en
zonas localizadas. Este conjunto de instancias no parece ser realmente un reto para nuestro algoritmo ya
que es posible encontrar el éptimo para todas ellas (Tabla B.11). S6lo hay una excepcién (la instancia
B-n68-k9) pero la desviacién entre nuestra mejor solucién y la mejor solucién conocida es realmente
baja (0.08 %). En la Figura 13.11 mostramos la tasa de éxito obtenida para cada instancia. Como puede
observarse, dicha tasa de éxito es menor del 5% sélo para algunas instancias (B-n50-k8, B-n63-k10, y
B-n66-k9).
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Figura 13.11: Tasas de éxito para el conjunto de problemas de Augerat et al., conjunto B.

Conjunto P

Las instancias de la clase ‘P’ son versiones modificadas de otras instancias tomadas de la literatura. En
la Tabla B.12 resumimos nuestros resultados. El lector puede observar que nuestro algoritmo también
puede encontrar todas las soluciones 6ptimas para este conjunto. La tasa de éxito se muestra en la
Figura 13.12, y aparece la misma tendencia que en los dos casos anteriores: para las instancias mas
grandes (mds de 60 clientes) se obtienen tasas de éxito bajas.
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Figura 13.12: Tasas de éxito conjunto de problemas de Augerat et al., conjunto P.

Para terminar esta seccién sélo puntualizaremos que el algoritmo es por si mismo competitivo con
muchos otros algoritmos en los tres conjuntos de instancias, lo que supone una propiedad interesante.

13.4.2. Problemas de Van Breedam

Van Breedam propuso en su tesis [279] un gran conjunto de 420 instancias con muchas caracteristicas
diversas, como distintas distribuciones de clientes (solos, agrupados, cénicos,...) y de almacén (central,
interior, exterior) en el espacio, con ventanas de tiempo, con recogida y entrega o con demandas hete-
rogéneas. Van Breedam también propuso un conjunto reducido de instancias representativas del inicial
(compuesto por 15 problemas) y lo resolvié con muchas heuristicas distintas [279] (existen trabajos més

recientes que utilizan este conjunto, pero no aportan ninguna mejor solucién [280, 281]). Este reducido
conjunto de instancias es el que estudiaremos en este capitulo.



Capitulo 13. Caso Discreto: El Problema de Rutas de Vehiculos 195

100

80
g
o 601 _
2 <
5 401
2
8
20 -
o
Bre-1 Bre-2 Bre-3 Bre-4 Bre-5 Bre-6 Bre-9 Bre-10 Bre-11 Bre-1 Bre-2 Bre-3 Bre-4 Bre-5 Bre-6 Bre-9 Bre-10 Bre-11
Figura 13.13: Tasas de éxito del conjunto de pro-  Figura 13.14: Porcentajes de desviacién del con-
blemas de Van Breedam. junto de problemas de Van Breedam.

Todas las instancias de esta bateria de problemas se componen del mismo nimero de clientes
(n = 100), y la demanda total de éstos es siempre la misma, 1000 unidades. Si adoptamos la nomen-
clatura utilizada en este capitulo, las instancias que utilizan la misma capacidad de vehiculos tendran
el mismo nombre; para evitar que se repitan los nombres para las distintas instancias, utilizaremos una
nomenclatura especial para este conjunto, numerando los problemas de Bre-1 a Bre-15. Los problemas
de Bre-1 a Bre-6 sélo tienen restricciones en la capacidad de los vehiculos. La demanda en cada para-
da es de 10 unidades. La capacidad del vehiculo es de 100 unidades para Bre-1 y Bre-2, 50 unidades
para Bre-3 y Bre-4, y 200 unidades para Bre-5 y Bre-6. Los problemas Bre-7 y Bre-8 no se estudian
en este trabajo porque incluyen entregas y recogidas. Una caracteristica especifica de este conjunto de
instancias es el uso de la demanda homogénea en las paradas, lo que significa que todos los clientes
de una instancia requieren la misma cantidad de articulos. Las excepciones son los problemas que van
del Bre-9 al Bre-11, para los que las demandas de los clientes son heterogéneas. Los restantes cuatro
problemas, del Bre-12 al Bre-15, no se estudian en este trabajo porque incluyen ventanas de tiempo
(fuera de nuestro 4mbito).

Nuestra primera conclusion es que JCell201i supera las mejores soluciones conocidas hasta el momento
para ocho de las nueve instancias. Es maés, la solucién media encontrada en todas las ejecuciones es
mejor que la solucién previamente conocida en estos ocho problemas (véase la Tabla B.13), esto es una
indicacién de la gran precision y estabilidad de nuestro algoritmo. Como podemos ver en la Figura 13.13,
el algoritmo encuentra la nueva mejor solucién en un alto porcentaje de ejecuciones en algunas instancias
(Bre-1, Bre-2, Bre-4, Y Bre-6), mientras que en otras la nueva mejor solucién se encuentra sélo en
algunas ejecuciones (Bre-5, Bre-9, Bre-10, y Bre-11). En la Figura 13.14 mostramos las desviaciones de
las soluciones encontradas (el simbolo * marca las instancias mejoradas). Las nuevas mejores soluciones
encontradas para este conjunto de instancias se muestran en las tablas B.1 a B.8 en el Apéndice B.

No hemos encontrado patrones en comun en las distintas instancias (ni en la distribucién de clientes
ni en la posicién del almacén) que nos permitan predecir la precisién del algoritmo cuando las resolvemos.
Hemos notado que las 4 instancias para las que se obtiene una menor tasa de éxito (Bre-5, Bre-9, Bre-10,
y Bre-11) tienen caracteristicas en comiin, como la localizacién no centralizada del almacén y la presencia
de un unico cliente situado alejado del resto, pero estas dos caracteristicas se pueden encontrar también
en las instancias Bre-2 y Bre-6. De todas maneras, un aspecto que tienen en comun las instancias
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de la Bre-9 a la Bre-11 (que no estd presente en otras instancias de este conjunto) son las demandas
heterogéneas en las paradas. Efectivamente, podemos concluir que el uso de demandas heterogéneas en
este conjunto reduce el niimero de ejecuciones en las que el algoritmo obtiene la mejor solucién encontrada
(tasa de éxito). Finalmente, en el caso de Bre-3 (agrupaciones de clientes distribuidas uniformemente
de forma circular y almacenes no centrados), la mejor solucién conocida no pudo ser mejorada, pero se
encontré en todas las ejecuciones.

13.4.3. Problemas de Christofides y Eilon

Las instancias que componen esta bateria de problemas van desde problemas sencillos de 21 clientes
a otros més dificiles de hasta 100 clientes. Podemos distinguir dos tipos de instancias en el conjunto de
problemas. En las instancias mds pequenas (hasta 32 clientes), el almacén y todos los clientes (excepto
uno) estédn en una pequena regién del plano y existe un dnico cliente alejado de dicha regién (como en el
caso de algunas instancias de los problemas de Van Breedam). En el resto de instancias de este conjunto,
los clientes se distribuyen aleatoriamente en el plano y el almacén esta en el centro o cerca de él.

Para comparar nuestros resultados con los que encontramos en la literatura, la distancia entre clientes
se ha redondeado al valor entero mas cercano, tal y como ya hicimos antes con los tres conjuntos
de instancias de Augerat et al. en la Seccién 13.4.1. Mostramos en la Figura 13.15 el porcentaje de
ejecuciones en las que se encuentra el 6ptimo. Se puede ver en este esquema cémo el algoritmo encuentra
algunas dificultades al resolver las instancias méds grandes (mds de 50 clientes y los clientes distribuidos
por todo el drea del problema), para los que la tasa de éxito va desde 1% al 8%. En el caso de las
instancias mds pequenias (32 clientes o menos), la solucién se encuentra en el 100 % de las ejecuciones,
excepto para E-n31-k7 (67 %). Las desviaciones de las soluciones encontradas con respecto a las mejores
conocidas (A) no se dibujan porque JCell201i es capaz de encontrar las soluciones éptimas (A = 0.0)
para todas las instancias de esta baterfa de problemas (véase la Tabla B.14).
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Figura 13.15: Tasas de éxito del conjunto de problemas de Christofides y Eilon.
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13.4.4. Problemas de Christofides, Mingozzi y Toth

El conjunto de problemas que presentamos en esta seccién se ha explorado a fondo por muchos
investigadores. Se compone de diez instancias en las que se sitian a los clientes de manera aleatoria
en el plano, més cuatro instancias con clientes agrupados por zonas (CMT-n101-k10, CMT-n121-k7,
CMTd-n101-k11, y CMTd-n121-k11). Entre los catorce problemas que componen este conjunto, hay
siete problemas bésicos de VRP que no incluyen restricciones en la longitud de las rutas (los llamados
CMT-nXX-kXX). Las otras siete instancias (llamadas CMTd-nXX-kXX) usan la misma localizacién de
los clientes que las siete anteriores, pero estdn sujetas a restricciones adicionales, como las distancias
de las rutas limitadas y los tiempos de entrega en las visitas a cada cliente (tiempo necesario para
descargar los articulos). Estas instancias son distintas a todos los conjuntos de problemas estudiados
en este trabajo porque tienen asociados a los clientes tiempos de entrega. Estos tiempos de entrega son
homogéneos para todos los clientes de una instancia (es necesario el mismo tiempo para descargar los
articulos demandados en todos los clientes). Por otro lado, las demandas en las paradas son heterogéneas,
asi que distintos clientes pueden solicitar distintas cantidades de articulos.

Las cuatro instancias con clientes agrupados por zonas no tienen almacén central, mientras que

en las otras el almacén estd situado en el centro (con la excepcién de los problemas CMT-n51-k5 y
CMTd-n51-k6).
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Figura 13.16: Tasas de éxito para el conjunto de problemas de Christofides, Mingozzi y Toth.
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Figura 13.18: Tasas de éxito del conjunto de problemas de Fisher.

Como puede observar el lector en la Tabla B.15, estas instancias son, en general, mas dificiles que
las anteriormente estudiadas ya que, por primera vez en nuestro estudio, JCell201li no puede encontrar
la solucién 6ptima para alguna de estas instancias (véase Figura 13.16). Especificamente, no podemos
encontrar las mejores soluciones conocidas en nuestro algoritmo para seis de las instancias (las més
grandes). Sin embargo, se puede observar en la Figura 13.17 que la diferencias (A) entre nuestra mejor
solucién y la mejor solucién conocida es siempre menor del 2%. La mejor solucién conocida la hemos
encontrado en todas las instancias de clientes agrupados, excepto para CMTd-n121-k11 (A = 0.16).
Nétese que las dos instancias no agrupadas con un almacén no centrado se resolvieron un 51 % (CMT-
n51-k5) y 23 % (CMTd-n51-k6) de las ejecuciones. Por tanto, la mejor solucién conocida se encontré para
todas aquellas instancias que no tienen almacén en el centro, con la excepcién de CMTd-n121-k11.

13.4.5. Problemas de Fisher

Este conjunto de problemas se compone sélo de tres instancias, que se toman de aplicaciones reales de
VRP. Los problemas F-n45-k4 y F-n135-k7 representan un dia en las entregas de tiendas de comestibles
de la compaiifa National Grocers Limited. El otro problema (F-n72-k4) estd relacionado con la entrega
de neumadticos, baterias y accesorios en estaciones de servicio, y se basa en datos obtenidos de Exxon
(EE.UU.). El almacén no esté en el centro en ninguna de las tres instancias. Al pertenecer este conjunto
de problemas a TSPLIB, las distancias entre los clientes se redondean al valor entero mas cercano. Una
vez mas, para todas las instancias se ha alcanzado el 6ptimo con nuestro algoritmo (véase la Tabla B.16)
con una alta tasa de éxito en dos de las tres instancias (tasa de éxito del 3% para F-n135-k7). En
la Figura 13.18 mostramos las tasas de éxito obtenidas. Esta figura muestra claramente cémo crece la
dificultad para encontrar el 6ptimo conforme aumenta el tamano de las instancias. Una vez mas, las
desviaciones (A) no se han dibujado porque son 0.00 para las tres instancias.

13.4.6. Problemas de Golden, Wasil, Kelly y Chao

En esta seccién vamos a tratar con un dificil conjunto de instancias atin més grande, que abarca entre
200 y 483 clientes. Las instancias que componen esta bateria de problemas son teéricas, y los clientes
estdn dispersos en el plano, formando figuras geométricas, como circulos concéntricos (8 instancias),
cuadrados (4 instancias), rombos (4 instancias) y estrellas (4 instancias). El almacén estd situado en el
centro en todas las instancias excepto en las cuatro que tienen forma de rombo, en la que el almacén se
sitia en uno de los vértices. Solo en las instancias llamadas gold-nXXX-kXX se consideran distancias de
rutas maximas. En las otras instancias (gol-nXXX-kXX), las distancias de las rutas no tienen limite. No
se consideran tiempos de entrega en este conjunto de problemas.
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Figura 13.19: Tasas de desviacién para el conjunto de problemas de Golden et al.

Los resultados se dan en la Tabla B.17 del Apéndice B. Como se puede observar, las instancias de
esta bateria de problemas son especialmente dificiles de resolver: sélo para la instancia go1d-n201-k5
encontramos la mejor solucién conocida (con una tasa de éxito del 2%). De todas maneras, la desviacién
entre el mejor valor conocido y el mejor encontrado es siempre muy baja (como en el caso de las secciones
anteriores): por debajo del 2.60 % (véase la Figura 13.19).

También hemos notado que el tiempo de ejecucién de nuestro algoritmo crece con el tamano de las
instancias. Esto se debe a la exhaustiva etapa de bisqueda local que hemos aplicado en cada generacién
a cada individuo. En esta etapa de optimizacion local, el algoritmo explora todos los vecindarios de
un individuo dado obtenidos tras aplicar los métodos 2-Opt y 1-Intercambio. Por tanto, el nimero de
soluciones a explorar crece exponencialmente con el niimero de clientes de la instancia.

En cualquier caso, la precision de JCell20li no disminuye necesariamente con el incremento en el
tamano de la instancia, tal y como comprobamos en la Figura 13.19. Por ejemplo, la precision al resolver
g01-n484-k19 es mds alta (menor desviacién con respecto a la mejor solucién conocida) que en el caso
de las instancias més pequenas como gol-n481-k38, gol-n421-k41, gol-n400-k18, o incluso siendo el
tamano inferior a 100 clientes menos (go1-n361-k33 y gol-n324-k16).

13.4.7. Problemas de Taillard

En esta seccién presentamos un conjunto de problemas de VRP duros propuestos por Taillard. Se
compone de 15 problemas no uniformes. Los clientes se sitiian en el plano, esparciéndose en varias
agrupaciones, y tanto el niimero de agrupaciones como su densidad son bastante variables. Las cantidades
que demandan los clientes son distribuidas exponencialmente (por lo que la demanda de un cliente podria
ser igual la capacidad total de un vehiculo).

Hay cuatro instancias de 75 clientes (9 6 10 vehiculos), otras cuatro de 100 clientes (10 u 11 vehiculos)
y cuatro més de 150 clientes (14 6 15 vehiculos). También tenemos un problema pseudo-real con 385
ciudades, que se gener6 de la siguiente manera: cada ciudad es la ciudad o pueblo més importante de
la entidad politica mds pequenia (municipio) del Cantdn de Vaud, en Suiza. El censo de los habitantes
de cada municipio se tomo6 a principios de 1990. Consideramos una demanda de 1 unidad por cada 100
habitantes (pero al menos 1 de cada municipio) y la capacidad de los vehiculos es de 65 unidades.
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Figura 13.20: Tasas de éxito para el conjunto de problemas de Taillard.
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Figura 13.21: Tasas de desviacién para el conjunto de problemas de Taillard (x marca la nueva mejor
solucién que ha encontrado JCell2011).

Como podemos ver en la Tabla B.18, JCell201i es capaz de obtener las mejores soluciones conocidas
para las cuatro instancias pequenas (las de 75 clientes) y también para ta-n101-k11b (véanse las tasas
de éxito en la Figura 13.20). Ademds, para la instancia ta-n76-k10b nuestro algoritmo ha mejorado la
mejor solucién conocida hasta el momento en un 0.0015 % al compararla con la solucién anterior (nueva
solucién = 1344.62); mostramos esta solucién en la Tabla B.9 del Apéndice B. Observe que esta mejor
solucién estd bastante cerca de la que existia previamente, pero representan soluciones muy distintas en
términos de rutas resultantes. JCell20li ha encontrado la mejor solucién previa para esta instancia en
el 30% de las ejecuciones realizadas. En las instancias que se encuentra la mejor solucién pero no se
mejora, la tasa de éxito estd por encima del 60 %. Las desviaciones en las otras instancias, como en el
caso de la seccién anterior, son muy bajas (por debajo de 2.90) como podemos ver en la Figura 13.21,
por lo que el algoritmo es muy estable.

13.4.8. Problemas de Instancias Tomadas del TSP

Esta baterfa de problemas estd compuesta por pequenas instancias (cuyo tamafio oscila entre 15 y
47 clientes) cuyos datos han sido reutilizados de las conocidas instancias del Problema del viajante de
comercio (TSP). Como en el caso de algunas instancias del conjunto de problemas de Van Breedam, las
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Figura 13.22: Tasas de éxito para el conjunto de problemas de instancias tomadas del TSP.

demandas de los clientes son homogéneas en estos problemas, es decir, todos los clientes demandan la
misma cantidad de articulos. Una vez més, JCell201i alcanza el éptimo para todas las instancias (véase
la Tabla B.19), y este Optimo se encuentra en un porcentaje muy alto de ejecuciones para cada una
de ellas. De hecho, la solucién éptima se encuentra en el 100 % de las ejecuciones para cada instancia,
excepto para att-n48-k4 (85 %) y gr-n48-k3 (39 %), como se muestra en la Figura 13.22. Por tanto, la
solucién media encontrada en las 100 ejecuciones es muy préxima a la éptima, cuya tasa de éxito oscila
desde el 0.00 % en los casos en que se obtienen tasas de éxito del 100 % al 0.00071 % para att-n48-k4.
Estos resultados sugieren que las instancias tomadas del TSP son instancias de dificultad media en
comparacién con los problemas propuestos directamente como instancias CVRP. Debido a las distancias
tan grandes que aparecen en la instancia att-n48-k4, hemos utilizado valores A = p = 10000 (10 veces
mayor que en el resto de los casos) para evitar que posibles soluciones que no fueran correctas pudieran
ser mejores que la 6ptima (véase la Seccién 13.2).

13.5. Nuevas Soluciones al Problema VRP

Durante los estudios realizados en esta tesis, se han encontrado 10 nuevas mejores soluciones al
problema VRP. Debido a la dificultad del problema y al elevado nimero de investigadores que trabajan
en este problema en el mundo, este resultado supone un importante resultado para nuestro trabajo. Las
instancias pertenecen a tres conjuntos de problemas diferentes, dos de los cuales se han estudiado en este
capitulo (problemas de Van Breedam y Taillard), y el otro es el conjunto de problemas de gran escala
(VLSVRP) estudiado en el Capitulo 10. En la Tabla 13.6 recopilamos las nuevas mejores soluciones que
hemos encontrado. Nétese que en algunos casos la diferencia entre la nueva mejor solucién encontrada y
la mejor conocida previamente es muy pequena, pero representan soluciones bien distintas.

Tabla 13.6: Nuevas mejores soluciones encontradas.

Inst Nueva Mejor A Mejor Solucién

’ Solucién (%) Anterior
Bre-1 1106.00 3.24 1143.0 [281]
Bre-2 1506.00 4.68 1580.0 [281]
Bre-4 1470.00 0.41 1476.0 [281]
Bre-5 950.00 2.56 975.0 [281]
Bre-6 969.00 1.02 979.0 [281]
Bre-9 1690.00 5.59 1790.0 [281]
Bre-10 1026.00 1.82 1045.0 [281]
Bre-11 1128.00 2.76 1160.0 [281]
tai75b 1344.62 0.00 1344.64 [266]

vls26 23977.73 0.00 23977.74 [181]
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13.6. Conclusiones

En este capitulo hemos desarrollado un unico algoritmo que es capaz de competir con muchas técnicas
de optimizacién distintas muy conocidas para resolver el CVRP. Nuestro algoritmo ha sido probado en un
conjunto muy grande de 160 instancias con distintas caracteristicas, por ejemplo, con clientes uniforme
y no uniformemente distribuidos, con clientes agrupados y no agrupados, con un almacén en el centro o
sin estar centrado, teniendo maxima distancia de rutas o no, considerando tiempos de entrega o no, con
demandas homogéneas o heterogéneas, etc.

Consideramos que el comportamiento de nuestro algoritmo celular con la mutacion combinada més
la busqueda local es muy satisfactorio ya que obtiene la mejor solucién conocida en la mayoria de los
casos, o valores muy cercanos a ella, para todos los problemas probados. Ademads, ha sido capaz de
mejorar la mejor solucién conocida hasta el momento para nueve de las instancias probadas, lo cual es
una contribucién importante a la investigacién. Por tanto, podemos decir que el rendimiento de JCell201i
es similar o incluso mejor que el del mejor algoritmo existente para cada instancia. Por otro lado, nuestro
algoritmo es bastante simple ya que hemos disefiado un ¢cGA candnico con tres mutaciones ampliamente
utilizadas en la literatura para este problema, mas dos métodos muy conocidos de biisqueda local.

Finalmente, queremos destacar los buenos resultados que hemos obtenido en esta tesis para el proble-
ma VRP ya que, ademéds de las nueve nuevas mejores soluciones encontradas en este capitulo, debemos
anadir la nueva mejor solucién encontrada en el Capitulo 10 para el conjunto de problemas VLSVRP.
Ademsds, en el Capitulo 10 se ha encontrado la mejor solucién conocida estimada (nunca antes encontrada
por otro algoritmo) en seis de las doce instancias.



Capitulo 14

Caso Continuo: Conjunto Clasico de
Problemas de Optimizacion
Continua

En el Capitulo 5 hemos realizado una primera aproximacién con el cGA para afrontar problemas
en el espacio continuo de busqueda. En ese capitulo, se aplica un ¢cGA que utiliza una recombinacién
aritmética (AX) y una mutacién uniforme (UM) a tres problemas de codificacién real (las funciones
Rastrigin, Ackley y Fractal), con resultados prometedores. La motivacién de este capitulo es la de pro-
fundizar en el estudio del comportamiento de los cGAs cuando resuelven problemas de codificacion real.
Por eso, hemos seleccionado un gran conjunto de problemas usados normalmente en la literatura que
tienen mayor tamafio (y por tanto mayor complejidad) que los utilizados en el Capitulo 5, y compara-
mos los resultados con algunas de las mejores aproximaciones que conocemos de la literatura. Una de
las principales contribuciones de este capitulo es que mejoramos mucho los resultados mostrados en el
Capitulo 5; ademads, nuestro algoritmo, un cGA canénico que implementa dos operadores de recombi-
nacién y mutacion muy conocidos, obtiene resultados muy competitivos, o incluso mejores en muchos
casos, que los (complejos) algoritmos con los que comparamos, pertenecientes al estado del arte en
optimizacién continua.

La estructura del capitulo es la siguiente. Los resultados obtenidos, junto con la parametrizacién
del algoritmo, se presentan en la Seccién 14.1, y se comparan con otros algoritmos que pertenecen al
estado del arte para estos mismos problemas. Finalmente, daremos nuestras principales conclusiones en
la Seccién 14.2.

14.1. Experimentacién

En esta seccién presentamos los resultados de resolver todos los problemas con JCell (nuestro cGA)
y compararlos con los otros algoritmos del estado del arte. El conjunto de problemas utilizado en nuestro
estudio es el mismo que el propuesto en [142], con el fin de poder comparar facilmente nuestro algoritmo
con otros pertenecientes al estado del arte en este campo. El conjunto de problemas esta compuesto
por seis funciones académicas cldsicas y bien conocidas (Griewangk, Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel,
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Tabla 14.1: Parametrizacién.

Tamano de la Poblacion 144 individuos (12 x 12)
Vecindario NEWS

Seleccion de los Padres BT + BT

Recombinacion BLX-a; a = 0.5

Probabilidad de Recombinacion p. = 1.0

Mutacion Mutacién No Uniforme
Probabilidad de Mutacion Pm =1/(2-n)

Reemplazo Reemp_si_no_Peor

Condicion de Parada 800000 evaluaciones de fitness

Sphere, y efig), méds tres problemas adicionales tomados del mundo real (FMS, SLE y Chebyschev). Todos
estos problemas se encuentran descritos en el Apéndice A. Los problemas (de minimizacién) seleccionados
estan definidos por muy diversas caracteristicas (lineal y no lineal, unimodal y multimodal, escalabilidad,
convexidad, etc.), y nos permiten hacer posible nuestro propédsito de comparacién con otros algoritmos
de la literatura. Por tanto, consideramos que esta bateria de problemas es lo suficientemente amplia
y diversificada para sustentar nuestras afirmaciones cuando evaluemos las aproximaciones algoritmicas
(donde se presentan los algoritmos comparados).

En este trabajo utilizamos la misma parametrizaciéon para todos los problemas. Como se puede ver
en la Tabla 14.1, usamos una poblacién de 144 individuos, contenida en una rejilla bidimensional de
12 x 12 celdas. El vecindario utilizado es el llamado NEWS, de donde los dos padres son seleccionados
utilizando torneo binario, forzandose que sean distintos.

Los descendientes se obtienen aplicando el Operador de Recombinacidn por Aleacidn BLX-a [98] (con
a = 0.5), a los dos padres seleccionados. El descendiente 2 generado por BLX-« estd compuesto por los
genes z; escogidos aleatoriamente (de manera uniforme) del intervalo [min(z;, y;)—I-a, maz(x;, y;)+1-a],
donde I = max(x;,y;) — min(x;, y;), siendo z; e y; el gen i-ésimo de cada padre ¥ y ¢, respectivamente.
La recombinacién se lleva a cabo con probabilidad p. = 1.0, y le aplicamos al descendiente resultante
el operador de Mutacion No Uniforme, considerado uno de los més adecuados para GAs de codificacién
real [143]. Este operador de mutacién se aplica a los alelos del descendiente con una probabilidad p,, =
1/(2 - n), donde n es el tamano del problema (longitud del cromosoma), y los muta utilizando una
distribucién no uniforme, cuyo tamano de paso disminuye conforme avanza la ejecucién. Por eso, hace
una busqueda uniforme en el espacio inicial (estado de exploracién) y muy local para un estado més
avanzado, favoreciendo asi la explotacién local. Finalmente, usamos una politica de reemplazo elitista
(reemplazamos sdélo si no es peor), en la que el nuevo descendiente reemplaza al individuo actual para
formar parte de la poblacién de la siguiente generacién sélo si no es peor (valor de fitness menor). El
algoritmo para tras realizar 800000 evaluaciones, hemos utilizado el mismo limite que se usa en [142].

En los experimentos de este capitulo realizamos 50 ejecuciones independientes de cada problema y
algoritmo. Con la intencién de obtener confianza estadistica en nuestra comparacion, aplicamos el anélisis
de ANOVA o el de Kruskal-Wallis a los resultados (dependiendo de si los datos estdn uniformemente
distribuidos o no, respectivamente). La distribucién normal de los datos se comprueba utilizando el
andlisis de Kolmogorov-Smirnov. Al igual que en los capitulos anteriores, utilizamos Matlab(c) para
este estudio de significancia estadistica. Hemos incluido este tipo de andlisis debido a la necesidad de
formalismos matematicos en los estudios actuales de metaheuristica.
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Tabla 14.2: Resultados computacionales. Mejores soluciones obtenidas.

Alg. frms fori fRas fRos fscn fspn fefyg fsLe foheb
JCell 4.47E-27 90 % 80 % 1.331E0 9.283E-161 1.718E-158 90 % 26 % 1.284E3
Pm = % 2.946E-27 78 % 72 % 1.366E1 1.566E-36 8.136E-37 4.38E-17 50 % 1.249E3
Pm = % 9.139E-27 80 % 68 % 9.873E-2 1.63E-101 6.891E-98 2.198E-56 30 % 1.264E3
a = 0.25 1.377E-4 3.035E-4 7.317E-5 1.746E1 2.306E-5 6.437E-8 1.575E-8 66 % 1.292E3
a = 0.75 3.511E-36 48 % 80 % 4.538E-3 1.32E-100 4.446E-98 1.907E-71 42 % 1.166E3
pe =0.50 4.456E-7 2% 2.923E-7 9.917E-1 8.515E-30 6.342E-23 1.335E-6 14 % 1.225E3
pe =0.75 1.25E-18 60 % 40 % 1.385E0 4.507E-134 1.298E-130 6.595E-80 50 % 1.284E3
Tabla 14.3: Resultados computacionales. Soluciones medias.

Alg. Frms fari fras fros fscn fsph ferg fsLE fchenb

JCell 9.06E0 2.38E-3 2.73E-5 1.78E1 6.58E-158 1.50E-154 1.37E-3 4.32E-10 1.39E3

+6.65E0 +4.75E—3 +9.30E—6 +1.09E1 +2.18E—157 +5.47E—154 +5.80E—3 +2.36E—9 +4.80E1

_ 2 2.11E0 3.04E-3 9.11E-5 2.37E1 7.52E-35 2.17E-34 1.14E-2 1.57E-5 1.41E3

Pm = n +4.57TE0Q +6.12E—3 +2.82E—4 +1.38E1 +1.12E—34 +5.13E—34 +2.97E—2 +1.11E—4 +6.14E1

1 4.07E0 3.53E-3 7.31E-6 2.14E1 2.30E-98 1.22E-95 4.83E-3 4.84E-10 1.40E3

Pm =% +5.79E0  +5.40E—-3  +2.97E—5  +1.36E1 +9.13E—98 +4.25E-95  +1.156E—2 +3.42E—9  +5.84F1

o« =025 7.66E0 1.54E-2 4.92E-4 2.27E1 9.67E-2 2.09E-6 9.68E-2 2.38E-5 1.42E3

- +6.49E0 +1.37TE—2 +5.04E—4 +7.45E0 +9.67TE—2 +1.72E—6 +1.05E—1 +1.69E—4 +5.71E1

o =075 7.75E0 8.78E-3 3.17E-5 1.13E1 2.87E-97 4.87E-95 3.85E-3 1.78E-14 1.38E3

' +7E0 +1.04E—2 +9.90E—5 +1.35E1 +8.31E—97 +2.68E—94 +9.98E—3 +1.68E—14 +6.65E1

pe = 0.50 7.98E0 8.96E-3 1.01E-4 3.30E1 1.84E-3 2.73E-8 2.96E-1 4.47E-5 1.39E3

¢ ’ +7.01E0 +1.28E—2 +1.34E—4 +2.67E1 +1.07E—2 +8.18E—8 +4.96E—1 +2.96E—4 +6.15E1

—0.75 9.41E0 6.81E-3 2.85E-5 2.67E1 2.16E-10 2.65E-14 3.38E-2 1.49E-7 1.39E3

Pe ) +7.46 EQ +9.7E—3 +8.53E—5 +2.07E1 +1.53E—9 +1.87E—13 +5.81E—2 +8.85E—7 +4.69E1

Tost + + + + + + + + +

14.1.1. Ajustando el Algoritmo

En esta seccién procederemos al ajuste de los valores de algunos pardmetros del cGA para mejorar el
comportamiento del algoritmo en la medida de lo posible. La base de la parametrizacion esta descrita en
la Tabla 14.1 (algoritmo JCell), y probamos el algoritmo con dos probabilidades de mutacién distintas
(pm = 2/ny pm = 1/n), dos valores diferentes para a (¢ = 0.25 y a = 0.75), y dos probabilidades
de recombinacién (p. = 0.5 y p. = 0.75). Los mejores valores obtenidos para cada problema con los 7
c¢GAs se muestran en la Tabla 14.2. Si el éptimo global se ha localizado durante algunas ejecuciones,
presentaremos el porcentaje de ejecuciones en los que esto ocurre (en este caso, el simbolo ‘%’ aparece
en la tabla justo detrds del valor). Ademads, la media de los resultados obtenidos, junto con la desviacién
tipica se muestran en la Tabla 14.3. Los mejores valores de las dos tablas para cada problema estan en
negrita.

En la Tabla 14.2, podemos observar que JCell (utilizando la parametrizacién de la Tabla 14.1) es
el més preciso de todos los algoritmos probados ya que obtiene los mejores resultados para 6 de los 9
problemas de test. Ademas, JCell también obtiene el mejor comportamiento de todos en términos de
valor medio de fitness (en las 50 ejecuciones) en 4 de los 9 problemas, como podemos ver en la Tabla 14.3.
En los otros 5 problemas, los resultados presentados por JCell, tienen el mismo orden de magnitud que
los mejores valores de los ¢cGAs que estamos comparando, con excepcién del fspg. Existe confianza
estadistica en los resultados de los cGAs comparados en todos los problemas.

A partir de las Tablas 14.2 y 14.3 podemos notar que el cambio en las probabilidades de recombinacién
y mutacién, asi como en los valores de o de la parametrizacion del algoritmo propuesto en la Tabla 14.1
no nos conduce a ninguna mejora en el comportamiento del algoritmo, en general. Las mejoras mas
notables son las obtenidas para fros v fsLg cuando utilizan a = 0.75, y fims al aumentar la probabilidad
de mutacién a 2/n. De estos tres casos, s6l0 fims con p,, = 2/n es mejor que el JCell con confianza
estadistica. Por tanto, podemos concluir que JCell es el mejor de todos los algoritmos propuestos y por
eso lo seleccionamos, en la siguiente seccién, para nuestras comparaciones con otras aproximaciones de
la literatura.
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Tabla 14.4: Resultados computacionales. Media del tiempo de ejecucién (en segundos).

Alg. frms fari fRas fros fscn fspn fer10 fsLe fonen

JCell 132.79 7.39 9.63 24.87 22.43 18.31 24.93 10.41 540.96

+2.90 +7.70 +5.46 +0.22 +0.20 +0.18 +0.37 +5.63 +1.05

_ 2 140.17  15.97 19.08 24.69 23.49 19.26 27.16 7.35  484.21

Pm = +1.69 +4.45 +2.65 +0.34 +0.16 +0.16 +0.13 +4.14 +0.82

1 137.74 9.87 11.94 29.61 26.97 17.70 27.13 7.70 565.67

pm " +2.71 +0.18 +0.11 +0.21 +0.25 +0.14 +0.25 +4.40 +1.78

o =075 135.68 11.84  10.60 29.73 25.84 17.47 26.40 6.88 564.40

’ +3.58 +8.13 +6.06 +0.54 +0.14 +0.19 +0.07 +3.96 +1.89

— 0.50 135.57 17.86 17.52 27.03 23.47 14.97 23.72 7.40 562.64

Pe ’ +3.35 +2.75 +0.10 +0.41 +0.11 +0.11 +0.21 +2.41 +1.33

—0.75 139.05 11.11 14.63 28.24 25.14 16.21 24.22 7.07 563.36

Pe =5 +2.97 +8.16 +5.40 +0.47 +0.14 +0.22 +0.64 +4.50 +2.34
Test + + + + + + + + +

Para poder realizar un estudio més profundo de los algoritmos propuestos, también incluimos una
comparacién de la media de los tiempos de ejecucién (en segundos) de los algoritmos en la Tabla 14.4
para los problemas que se proponen (el mejor —mds bajo— resultado de cada problema estd en negrita).
Como podemos observar, existen diferencias significativamente estadisticas para todos los problemas
en los resultados que se presentan. JCell es el més réapido de los algoritmos comparados en 4 de los 9
problemas (se encuentran diferencias significativas para fems, fari, ¥ fsen), mientras que sélo existen
algoritmos mas rapidos que JCell con diferencia significativa en 3 de todos los problemas estudiados
(fsphs ferio» ¥ fsur). Las diferencias més importantes de los valores mostrados en la Tabla 14.4 son
debidos a las distintas tasas de éxito obtenidas, ya que el algoritmo se detiene antes de alcanzar las
800000 evaluaciones al encontrar el 6ptimo. Por ejemplo, JCell es entre 2 y 3 veces méas rapido que
el algoritmo con a = 0.25 cuando ambos algoritmos encuentran el éptimo, lo que se contradice con los
resultados de la Tabla 14.4, que muestra en media 10.41 segundos para JCell y 5.65 segundos para el otro
algoritmo (con o = 0.25). La razdén es que éste tltimo encuentra el 6ptimo en el 66 % de las ejecuciones
mientras que la tasa de éxito del primero es sélo del 26 % (véase la Tabla 14.2).

14.1.2. Comparacion con Otros Algoritmos

En esta secciéon comparamos JCell con otros algoritmos del estado del arte en optimizacién continua.
Estos algoritmos son los GAs graduales distribuidos de codificacién real, propuestos el en trabajo de
Herrera y Lozano [142]. Los problemas estudiados en este trabajo son los mismos de nuestro conjunto de
problemas, y también la dimensién del espacio de bisqueda utilizado en cada problema (10 variables para
fetro ¥ 25 para el resto de los problemas). Ademds, la condicién de parada de los algoritmos comparados
es la misma que utilizamos en este trabajo: alcanzar 800000 evaluaciones de la funcién de fitness.

Los tres algoritmos comparados [142] son GAs heterogéneos distribuidos de codificacién real que se
diferencian en el operador de recombinacién utilizado. Se basan en una topologia hiperctibica de tres di-
mensiones, y en cada vértice del cubo hay una poblacién panmictica de 20 individuos. Cada sub-poblacién
tiene una parametrizacién del operador de recombinacién distinta, de forma que las poblaciones que estan
en la cara delantera del cubo se especializan en la exploracién, mientras que el operador de recombi-
nacién incentiva la explotacién en la cara posterior. Con una frecuencia dada, se producen migraciones
de individuos entre poblaciones que pertenecen a una misma cara del cubo. Los tres GAs distribuidos
heterogéneos que se presentan en [142] son GD-FCB, el cual utiliza el Operador de Recombinacion Basado
en Conectivas de Ldgica Difusa (FCB) [141], GD-BLX, implementando el Operador de Recombinacidn
por Aleacion (BLX-a) [98], y GD-EFR, que utiliza el Operador de Recombinacion de Ldgica Difusa
Eztendido (EFR) [283]. Una descripcién més completa del modelo de los GAs heterogéneos distribuidos
de codificacién real puede encontrarse en [142].
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Tabla 14.5: Comparacién con otras aproximaciones: Problemas académicos. Mejor solucién encontrada.

Algoritmo fari fras fRos fscn fspn ferio frms fste  foneb
JCell 90 % 80% 1.3E0 9.3E-161 1.7E-158 90% 4.5E-27 26% 1.3E3
GD-FCB 4E-11 9E-12 3E-5 6E-1 4E-14 8E-4 TE-26 3E0 4F1
GD-BLX 60.0% 100% 2E1 7TE-8 8E-58 5HE-48 66.7 % 2E0 1E1
GD-EFR 53.3% 100 % 1E1 2E-7 8E-51 6E-47 43.3% 9E-1 1E1

Tabla 14.6: Comparacién con otras aproximaciones: Problemas académicos. Media de las soluciones encontradas.

Algoritmo far fRas fRos fsen fSph feflo frms fsLe fcheb
JCell 2.4E-3 2.7E-5 18El1 6.6E-158 1.5E-154 1.4E-3 9.1E0 4.3E-10 1.4E3
GD-FCB 2E-2 4E-11 9E0 4E0 2E-13 2E-3 1E1 4E1 2E2
GD-BLX 5E-3 0EO 2E1 2E-6 8E-53 6E-36 3E0 3E1 2E2
GD-EFR TE-3 O0EO 2E1 4E-6 4E-47 9E-35 6E0 2E1 2E2

Los resultados de todos estos algoritmos, junto con los resultados de JCell, se muestran en las
tablas 14.5 (mejores valores encontrados) y 14.6 para la media de los valores encontrados por los al-
goritmos.

Si prestamos atencién a las mejores soluciones encontradas por el algoritmo (Tabla 14.5), podemos
ver que JCell obtiene los mejores resultados para 5 de los 9 problemas. Ademas, en el caso de fef,,, JCell
encuentra la solucién éptima en el 90 % de las ejecuciones, mientras que las otras tres aproximaciones
no son capaces de encontrar el éptimo en ninguna ejecucién (la mejor aproximacién es 5E-48 para GD-
BLX). También para fsrr JCell es el tnico algoritmo que encuentra la éptima solucién al problema, y lo
encuentra en el 26 % de las ejecuciones. La diferencia entre JCell y el mejor de los algoritmos comparados
en el caso de fras s pequena, ya que encuentra el éptimo en el 80 % de las soluciones frente al 100 % de
GD-BLX y GD-EFR.

En referencia a la media de las soluciones encontradas, JCell mejora las otras aproximaciones en 4 de
las 9 funciones (Tabla 14.6), con una importante diferencia de 150 érdenes de magnitud para fseh ¥ fsph
(en media y mejores soluciones) y 11 érdenes de magnitud para fspg con respecto a los mejores valores
presentados por los otros algoritmos. Ademéds, no consideramos importantes las diferencias existentes
entre JCell, GD-BLX, y GD-EFR para fgras, ya que JCell encuentra el éptimo global en el 80 % de las
ejecuciones (mientras que GD-BLX y GD-EFR lo hacen en el 100 %). En el caso de fef,,, €l valor medio
tan elevado que presenta JCell en este problema es debido a que se estanca en éptimos locales (el valor
ronda 1072) en el 10 % de las ejecuciones. Finalmente, la solucién media encontrada por JCell para fros
estd casi en el mismo orden de magnitud del mejor algoritmo, GD-FCB.

En cuanto a las funciones tomadas del mundo real, en el caso de frys, €l resultado medio obtenido
por todos los algoritmos es del mismo orden de magnitud, y la mejor solucién encontrada por JCell es
cercana al 6ptimo (4.5E-27), aunque GD-BLX y GD-EFR encuentran la solucién 6ptima en el 66.7 %
y 43.3% de las ejecuciones, respectivamente. Finalmente, fopep €s el tinico problema para el que JCell
es el peor de los algoritmos comparados, tanto en términos de la mejor soluciéon encontrada como de la
solucién media. De todas maneras, las diferencias entre JCell y los otros algoritmos es sélo de un orden
de magnitud en la media de las soluciones encontradas.

Finalmente, podemos resumir estos resultados concluyendo que JCell mejora claramente a las tres
aproximaciones heterogéneas distribuidas en 5 de las 9 instancias probadas, mejorando el estado del arte
actual, y estd muy cerca de los resultados de los mejores algoritmos en los otros problemas. Tal vez, la
excepcion sea fopeb, para el que JCell tiene los peores resultados de los algoritmos comparados, aunque
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las diferencias sean de sélo un orden de magnitud.

En este punto, nos gustaria enfatizar la simplicidad de nuestra aproximacién frente a los otros tres
algoritmos distribuidos. Estamos utilizando en este trabajo un ¢cGA candnico para resolver los proble-
mas, mientras que los algoritmos comparados son cGAs heterogéneos distribuidos compuestos por 8
sub-poblaciones diferentes, cada una de las cuales tienen distintas parametrizaciones, con el consecuente
incremento en los pardmetros que necesita el algoritmo. Ademds, nuestra aproximacién usa exacta-
mente los mismos operadores de recombinacién y mutacién que implementa el GD-BLX, por lo que
la diferencia en el rendimiento de los dos algoritmos es intrinseco al modelo del algoritmo. Por tanto,
la relacién de exploracién/explotacién que realiza el ¢cGA candnico en la poblacién, conseguida sim-
plemente introduciendo el concepto de vecindario en una rejilla estructurada de individuos, consigue
resultados similares e incluso mejores en muchos casos, con respecto al complejo modelo de hipercubo
que propusieron Herrera y Lozano en [142].

En las Figuras 14.1 y 14.2 dibujamos la evolucién del valor medio de fitness de los individuos en la
poblaciéon durante ejecuciones tipicas de JCell para todos los problemas estudiados. Observe que este
valor medio de fitness (eje de ordenadas) estd en escala logaritmica. Para la funciones representadas en
la Figura 14.1, se puede ver en general una aproximacién rapida hacia la mejor soluciéon del problema
durante la ejecucién, lo que significa una convergencia progresiva de la poblacién. Entre estos problemas,
se comprueba la dificultad de fing, que muestra la convergencia mas lenta. Tras incrementar lo suficiente
el nimero méximo de evaluaciones permitidas, hemos comprobado que esta convergencia se mantiene
hasta que se encuentra el 6ptimo en la mayoria de las ejecuciones para las funciones de la Figura 14.1.
La excepcion es frns, que en algunas ejecuciones cae en 6ptimos locales de los que no puede escapar.

Los problemas mas dificiles para JCell de entre los que hemos estudiado en este trabajo son fcpeb, v
fRos- Mostramos estos dos problemas en la Figura 14.2. Se puede observar como el algoritmo experimenta
una convergencia realmente répida al principio de la bisqueda (podemos comprobar que el valor medio de
fitness se dibuja en escala logaritmica) pero, después de eso, se estanca en 6ptimos locales, la diversidad de
la poblacién se pierde rapidamente, y por tanto no vuelve a haber mejoras importantes en las soluciones.
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14.2. Conclusiones

Hemos propuesto en este capitulo una nueva aproximacién (utilizando JCell) para resolver problemas
en un espacio de bisqueda continuo. Nuestra propuesta consiste en un sencillo cGA canédnico que utiliza
dos operadores de recombinacién y mutaciéon muy conocidos en el area de los GAs de codificacién real.

Los resultados mostrados en esta primera aproximacién son realmente prometedores, ya que JCell
mejora algoritmos heterogéneos distribuidos ya existentes, y realmente complejos, que pertenecen al
estado del arte. Ademds, uno de esos algoritmos, GD-BLX, implementa exactamente los mismos ope-
radores de recombinacién y mutacion que utilizamos en JCell, lo que destaca la buena relacién de
exploracién/explotacién que el cGA realiza sobre la poblacién simplemente utilizando el concepto de
vecindario. En el caso de los tres GAs heterogéneos que comparamos, esta relacién entre la explo-
racién y la explotacion se realiza distribuyendo la poblacién en pequenas sub-poblaciones con distintas
parametrizaciones en un hipercubo, y restringiendo el intercambio de individuos (migracién) entre las
sub-poblaciones que se localizan en la misma cara del hipercubo. Viendo los resultados obtenidos, pode-
mos concluir que el complejo modelo de hipercubo de los tres algoritmos comparados no muestra una
relacién de exploracién/exploitacién mejor que JCell, el cual se basa en conceptos mucho més sencillos
que el modelo de hipercubo y necesita establecer un nimero menor de pardmetros (cada sub-poblacién
del hipercubo implementa una parametrizacién distinta).
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Capitulo 15

Caso Real: Optimizacién del Proceso
de Difusion en MANETSs

15.1. Introduccion

Las redes méviles ad hoc (MANETS) son redes fluctuantes compuestas por un conjunto de dispositivos
de comunicacién llamados nodos (o dispositivos) que pueden conectarse espontdneamente entre ellos sin
la necesidad de que exista ninguna infraestructura previa. Esto significa que no hay presente ninguna
organizacién en estas redes como suele ser habitual en las redes de comunicacién. Las tecnologias de redes
inaldmbricas mas conocidas disponibles hoy en dia para construir MANETS son Bluetooth e IEEE 802.11
(WiF1i). Esto implica que a) los dispositivos se comunican con un alcance limitado, y b) los dispositivos se
pueden mover mientras estan en comunicacién. Una consecuencia de esta movilidad es que la topologia
de estas redes puede cambiar rapidamente y de manera impredecible. Precisamente, este comportamiento
dindmico constituye uno de los principales obstaculos para conseguir comunicaciones eficientes.

En este capitulo estudiamos el problema de difusién (o broadcasting) de una subclase particular de
MANETSs llamadas MANETSs Metropolitanas, que tienen unas propiedades especificas: la densidad en
las redes es heterogénea y dindmica (particularmente, las regiones con alta densidad no se mantienen
activas todo el tiempo). La estrategia de difusién que consideramos en este trabajo es el protocolo llamado
Inundacion con Retrasos y Vecindarios Acumulativos (o Delayed Flooding with Cumulative Neighborhood
-DFCN) [148]. Este problema se define por primera vez en este trabajo, y se han propuesto tres ejemplos
(instancias del problema) de casos reales de este tipo de redes, como son un centro comercial, un area
metropolitana y un entorno de autopistas, por lo que, en lugar de proporcionar un protocolo de propdsito
miltiple, la originalidad de nuestra propuesta reside en ajustar el servicio de difusiéon para cada red en
particular. Optimizar una estrategia de difusién implica que hay que satisfacer multiples objetivos a
la vez, como maximizar el nimero de dispositivos alcanzados (cobertura), minimizar la utilizacién de
red (ancho de banda) y/o minimizar la duracién del proceso. Por eso, se conoce como problema de
optimizacién multi-objetivo [60, 78].

La caracteristica principal de la optimizacién multi-objetivo es que no se limita a encontrar una tinica
solucién como en la optimizaciéon de un sélo objetivo sino un conjunto de soluciones conocido como el
conjunto dptimo de Pareto. La razon es que, tomando como ejemplo el problema con el que estamos
tratando, una solucidon puede representar el mejor resultado considerando el nimero de dispositivos
alcanzados (cobertura), mientras que otra solucién distinta podria ser la mejor en términos de la duracién
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del proceso de difusién. Estas soluciones se dice que son no dominadas. El resultado que aporta un
algoritmo de optimizacién multi-objetivo es un conjunto de soluciones no dominadas (el conjunto dptimo
de Pareto) las cuales, cuando se representan en el espacio de objetivos, forman el llamado frente de Pareto.
La misién del disenador, experto en el dominio del problema, es escoger la solucién méas adecuada del
frente de Pareto. Aqui proponemos un algoritmo evolutivo celular multi-objetivo (c(MOGA), desarrollado
especificamente para este estudio, para resolver el problema multi-objetivo de ajustar una estrategia
particular de difusién para MANETSs Metropolitanas.

Muchos de los algoritmos mas populares para resolver problemas de optimizacién multi-objetivo
son algoritmos evolutivos (EAs) [60, 78]. Sin embargo, muy pocos trabajos usan algoritmos genéticos
basados en modelos celulares [163, 178, 212], atin cuando los algoritmos genéticos celulares (¢cGAs) han
probado, en el pasado, tener una eficiencia y precisién muy alta en optimizacién mono-objetivo [15, 20,
22, 116]. El algoritmo que proponemos, cMOGA, es una contribucién en este campo. Es mds, segin
nuestro conocimiento, este trabajo es el primer intento realizado para resolver el problema de difusién
de MANETS utilizando un EA multi-objetivo.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente manera. En la Seccién 15.2 se describe el problema
que tratamos, el conjunto de escenarios propuestos y la estrategia de difusién que nos proponemos opti-
mizar. Detallaremos la aproximaciéon propuesta basada en un algoritmo genético celular multi-objetivo
en la Seccién 15.3. La Seccién 15.4 presenta nuestro conjunto de experimentos y analiza los resultados.
Compararemos el comportamiento de cMOGA con otros EAs que hemos aplicado al problema conside-
rado en la Seccion 15.5. El capitulo termina con nuestras principales conclusiones y unas lineas futuras
de investigacion.

15.2. El Problema

El problema que estudiamos en este capitulo consiste en, dada una red MANET metropolitana de
entrada, determinar los parametros més adecuados para la estrategia de difusién. Primero, describimos
en la Seccién 15.2.1 las caracteristicas de la red objetivo que usamos. La Seccién 15.2.2 esta dedicada a
la presentacién de DFCN [148], la estrategia de difusién que tenemos que ajustar. Finalmente, los MOPs
que definimos y estudiamos en este trabajo se presentan en la Seccién 15.2.3.

15.2.1. Redes Moéviles Ad Hoc Metropolitanas. El Simulador Madhoc

Las redes moviles ad hoc metropolitanas son MANETS con algunas propiedades particulares. En
primer lugar, tienen una o mas areas donde la densidad de los nodos es mayor que la media. Se denominan
dreas de alta densidad y se pueden detectar estadisticamente. Un area de alta densidad puede ser, por
ejemplo, un supermercado, un aeropuerto o una oficina. En segundo lugar, las areas de alta densidad
no se mantienen activas todo el tiempo, es decir, pueden aparecer y desaparecer de la red (por ejemplo,
un supermercado estd abierto de 9 de la manana a 10 de la noche, y fuera de ese periodo, la densidad
de nodos en el drea correspondiente es casi cero). Un ejemplo de red metropolitana de 4 km? con 2000
dispositivos se muestra en la Figura 15.1.

Para tratar con este tipo de redes, no hay otra solucién que recurrir a simulaciones software. En
este trabajo hemos utilizado Madhoc! [147], un simulador de una MANET metropolitana. Su objetivo es
proporcionar una herramienta para simular diferentes niveles de servicios basados en distintas tecnologias
de MANET'Ss para distintos entornos.

1El simulador Madhoc esta disponible de manera gratuita en http://www-1ih.univ-lehavre.fr/~hogie/madhoc/
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Figura 15.1: Un ejemplo de MANET metropolitana.

En el contexto de las MANETSs metropolitanas se suelen encontrar varias configuraciones topoldgicas.
Algunos ejemplos son redes construidas esponténeamente por gente moviéndose en lugares concretos,
tales como mercados, estaciones de trenes, centros comerciales y barrios de ciudades. Todos estos es-
cenarios tienen varias caracteristicas distintas, como la movilidad y la densidad de los dispositivos, el
tamafo del drea y la presencia o no de paredes (que son obstdculos para movilidad y atendan la fuerza
de la senal), entre otras. Por tanto, en este trabajo se utilizan tres escenarios realistas muy distintos,
implementados todos ellos en Madhoc. Estos escenarios se corresponden con los siguientes entornos del
mundo real: un centro comercial, un area metropolitana y el entorno de una autopista.

= Entorno de Centro Comercial. El entorno de un centro comercial se propone para emular
MANETS en superficies comerciales, en las que se suelen situar tiendas juntas unas con otras en
pasillos. La gente va de una tienda a otra a través de esos pasillos, parando ocasionalmente para
mirar algunos escaparates. Estos centros comerciales suelen tener una elevada concentracién de
personas (alta densidad de dispositivos), y la gente se comporta de manera distinta (en términos
de movilidad) cuando estdn dentro o fuera de las tiendas. Ademds, podemos encontrar una alta
densidad de tiendas en este tipo de escenarios. Finalmente, en el entorno del centro comercial tanto
la movilidad de los dispositivos como la senal de propagacion estan restringidos por las paredes
del edificio.

= Entorno Metropolitano. El segundo escenario realista que proponemos es el entorno metropoli-
tano. Para ello, situamos un conjunto de puntos (cruces de calles) en la superficie modelada, que
son unidos mediante calles. En este caso, modelamos tanto peatones como vehiculos moviéndose
continuamente de un cruce a otro. Como en el mundo real, los dispositivos deben reducir su ve-
locidad cuando se acercan a un cruce. En este escenario, la obstruccién de las paredes en la fuerza
de la senal serd mayor que en el caso del entorno del centro comercial.
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Figura 15.2: Los efectos de introducir una ventana de observacién en la MANET estudiada.

= Entorno de Autopista. Utilizamos este entorno para simular el comportamiento de las MANETSs
fuera de las ciudades. Por ejemplo, pensemos en una gran superficie con carreteras y gente viajando
en coche. En este contexto, deberia haber una baja densidad de dispositivos por kilémetro cuadrado
(todos los dispositivos se sitiian en las carreteras), moviéndose todos ellos muy rdpido. Ademsds,
no existen obstaculos que atenuen la fuerza de la senal en las comunicaciones.

Para conseguir hacer nuestros estudios més realistas, incluimos en las simulaciones una ventana de
observacion, que supone una proporciéon del espacio de simulacién, de manera que sélo se tienen en
cuenta para las medidas los dispositivos situados dentro de esta ventana. Esto hace posible la simulacién
de los nodos entrando y saliendo de la red cuando llegan o abandonan la ventana de observacion, res-
pectivamente. Por tanto, permitimos la existencia de un niimero variable de dispositivos en la red, como
sucede en las MANETS reales. En todas nuestras pruebas en este trabajo, esta ventana de observaciéon
cubre el 70% del drea total. Por ejemplo, en la Figura 15.2 podemos observar una MANET simulando
un entorno de un centro comercial (a la izquierda) y la ventana de observacién que estudiamos (a la
derecha); suponiendo el 70 % de la totalidad de la red. Los circulos representan tiendas, mientras que los
puntos son dispositivos (los que estdn fuera de la ventana de observacién aparecen en gris, lo que quiere
decir que no se consideran al realizar las medidas).

15.2.2. Inundacién con Retrasos y Vecindarios Acumulativos

Williams y Camp [292] y, més recientemente, Stojmenovic y Wu [263] propusieron dos de los anélisis
de protocolos de difusién més referenciados. En su propuesta, Stojmenovic y Wu [263] constataron que
los protocolos se pueden clasificar segin la naturaleza de su algoritmo —determinismo (no hace uso de
la aleatoriedad), fiabilidad (garantia de cobertura total)- o segin la informacién requerida para sus
ejecuciones (informacién de red, mensajes de contenido “hola”, mensajes de contenido broadcast). De
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manera similar, Wu y Lou [296] clasifican los protocolos como centralizados [228] y localizados. Los
protocolos centralizados necesitan tener un conocimiento global o casi global de la red, por lo que no
son escalables. Los protocolos localizados son aquellos que necesitan conocimiento del vecindario a 1
6 2 saltos, siendo el vecindario a 1 salto de un dispositivo dado el conjunto de dispositivos visibles
directamente por él, y el vecindario a 2 saltos es este vecindario mas los vecindarios de sus vecinos.

Utilizando estas clasificaciones, la inundacién con retrasos y vecindarios acumulativos (DFCN) [148]
es un algoritmo determinista. No consiste en una nueva aproximacion para calcular conjuntos dominantes,
sino en un protocolo totalmente localizado que define heuristicas basadas en informacién en 1-salto. Esto
permite a DFCN tener gran escalabilidad. Los mensajes “hola” que intercambian los nodos para conocer
su vecindario en todo momento no llevan informacién adicional. Sélo los mensajes de difusion deben
incrustarse en la lista de los nodos vecinos.

Para poder ejecutar el protocolo DFCN, debemos asumir lo siguiente:

= Como muchos otros protocolos de difusién que se basan en el conocimiento del vecino (FWSP,
SBA, etc.) [184, 231], DFCN necesita conocer el vecindario de 1-salto. Esto se consigue utilizando
los paquetes “hola” en una capa de red mas baja. El conjunto de vecinos del dispositivo s se
llama N(s).

» Cada mensaje m contiene —incluido en su cabecera— el conjunto de identificadores (IDs) de los
vecinos a 1-salto de sus remitentes més recientes.

= Cada dispositivo mantiene informacién local sobre todos los mensajes recibidos. Cada instancia de
esta informacion local esta formada por los siguientes puntos:

e el ID del mensaje recibido;
e el conjunto de IDs de los dispositivos que se sabe que han recibido el mensaje;

e la decisién de si el mensaje debe reenviarse o no.

= DFCN necesita utilizar un retraso aleatorio antes de re-emitir un mensaje de difusion m. Este
retraso, llamado Retraso de Estimacion Aleatoria (RAD), estd previsto para prevenir colisiones.
Para ser més exactos, cuando un dispositivo s envia un mensaje m, todos los dispositivos de
N(s) lo reciben a la vez. Es probable entonces que todos ellos reenvien m simultdneamente, y
esta simultaneidad implica colisiones de red. El objetivo de RAD es retrasar aleatoriamente la
retransmisién de m en cada nodo. Como cada dispositivo de N(s) espera a que termine un RAD
distinto antes del reenvio de m, el riesgo de colisiones se reduce considerablemente.

DFCN es un algoritmo orientado a eventos que puede dividirse en tres partes principales: las dos
primeras tienen el objetivo de manejar los eventos que llegan, que son (i) recepcién de un nuevo mensaje
y (ii) deteccién de un nuevo vecino. La tercera parte (iii) consiste en tomar la decisién de emitir como
respuesta a uno de los dos eventos anteriores. El comportamiento resultante de la recepcién de un
mensaje se denomina comportamiento reactivo; en cambio, cuando se descubre un nuevo vecino, el
comportamiento seguido se denomina comportamiento proactivo.

Consideremos que s y s2 son dos dispositivos cada uno en el vecindario a 1 salto del otro. Cuando
s1 envia un paquete a ss, le afiade al paquete la informacién sobre el conjunto N(s1). Al recibir, so
por tanto sabe que cada dispositivo en N(s1) ha recibido el paquete. El conjunto de vecinos de sg
que potencialmente no ha recibido todavia el paquete es entonces N(sz) — N(s1). Si s2 reemite el
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paquete, el nimero efectivo de nuevos dispositivos alcanzados se maximiza por la funcién: h(sa, s1) =
N(s3) — N(sp)l-

Para minimizar el uso de la red causado por el posible reenvio de un paquete, un mensaje sera reen-
viado tnicamente si el niimero de nuevos dispositivos es mayor que un umbral dado. Este umbral se
establece en funcién del nimero de dispositivos en el vecindario (la densidad de red local) del dispositivo
receptor so, y se escribe “threshold(|N(s)])”. La decisién que toma sy de reenviar el paquete recibido de
s1 se define por una funcién booleana:

verdadero si h(sz2,s1) > threshold(|N(s2)|)
falso en otro caso .

B(sz,s1) = {

Si se excede el umbral, el dispositivo receptor sy se convierte en un emisor. El mensaje se envia
efectivamente cuando el retraso aleatorio (definido por RAD) termina. La funcién umbral, que permite
a DFCN facilitar el mensaje de re-difusiéon cuando la conectividad es baja depende del tamano del
vecindario s, como se muestra en:

1 si n < safeDensity

threshold(n) = { minGain *n  en otro caso ,

donde safeDensity es la densidad de seguridad maxima por debajo de la cual DFCN siempre continua
con el proceso de difusion y minGain es un parametro de DFCN utilizado para calcular el umbral minimo
para continuar con el envio de un mensaje, es decir, la proporcién entre el nimero de vecinos que no
han recibido el mensaje y el nimero total de vecinos.

Cada vez que un dispositivo s descubre un nuevo vecino, el RAD de este dispositivo para todos
los mensajes se pone a cero y, por tanto, los mensajes son inmediatamente candidatos al envio. Si
N(s) es mayor que un umbral dado, llamado proD, este comportamiento se desactiva, por lo que no se
podra realizar ninguna accién sobre el nuevo vecino descubierto.

15.2.3. Definicién de MOPs

En esta seccién definimos dos problemas multi-objetivo, que se presentan por primera vez en este
trabajo, para la optimizacién del protocolo de difusion en MANETSs. De la descripcién de DFCN pro-
porcionada en la seccién anterior, los siguientes parametros deben ser ajustados:

MinGain es la ganancia minima para continuar el proceso de difusién. Este es el parametro méds
importante para ajustar DFCN, ya que minimizar el ancho de banda debe depender mucho de la
densidad de la red. Los valores que puede tomar este pardmetro varian entre 0.0 y 1.0.

[limiteInferiorDeRAD, limiteSuperiorDeRAD)] definen el intervalo de valores que puede tomar
RAD (retraso aleatorio para re-difusién en milisegundos). Los dos pardmetros toman valores del
intervalo [0.0,10.0] en milisegundos.

proD es la densidad méxima (proD € [0,100]) para la que todavia se necesita usar el comportamiento
proactivo (reactivo en los nuevos vecinos) para complementar el comportamiento reactivo.
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safeDensity define una densidad méxima de seguridad del umbral “threshold(n)”, que varia entre 0 y
100 dispositivos.

Estos cinco parametros, es decir, cinco variables de decision que corresponden a una configuracién
de DFCN, caracterizan el espacio de biisqueda de nuestro MOP. Hemos establecido intervalos suficien-
temente amplios para los valores de estos parametros ya que queremos incluir todas las posibilidades
razonables que podamos encontrar en el escenario real. Notese que algunos de los pardametros utilizados
son numeros enteros, mientras que otros toman valores reales, por lo que el algoritmo de optimizacién
que trate este problema debe trabajar en los dominios discreto y continuo a la vez. Los objetivos a
optimizar son (ver Ecuacién 15.1): minimizar la duracién del proceso de difusién, maximizar la cober-
tura de la red, y minimizar el nimero de transmisiones. Por eso, hemos definido un MOP de tres
objetivos, denominado DFCNT (ajuste de DFCN). Como constatamos antes, este problema se define
para una red dada en la que se usa la estrategia de difusion de DFCN. Ya que se han considerado
tres MANETSs metropolitanas distintas del mundo real, se resuelven tres instancias de DFCNT: DFC-
NT.CentroComercial, DFCNT. Metropolitano, y DFCNT. Autopista.

fi(x) = duracién del proceso de difusién —minimizar
DFCNT «{ fa(x) = cobertura —maximizar (15.1)

f3(x) = ndmero de transmisiones —minimizar

Ademds, también es interesante considerar la cobertura de la red como una restriccién en vez de
como un objetivo para propédsitos practicos. De esta forma, podemos definir que la cobertura debe estar,
por ejemplo, por encima del 90 %, y entonces encontrar la mejor relacién entre el ancho de banda y la
duracién. El problema resultante, que se llama cDFCNT (DFCNT con restriccidn), es un MOP bi-objetivo
con una restricciéon. Andlogamente, tres redes diferentes aqui traen tres instancias distintas de cDFCNT
(ver Ecuacién 15.2): ¢eDFCNT.CentroComercial, cDFCNT.Metropolitano, y DFCNT. Autopista.

f1(z) = duracién del proceso de difusion —minimizar
c¢DFCNT < fo(z) = ntimero de transmisiones —minimizar (15.2)
g(x) = cobertura > 90 %

15.3. Un cGA Multi-Objetivo: cMOGA

En esta seccién presentamos cMOGA, un algoritmo multi-objetivo basado en un modelo canénico
de cGA. Como se advirti6 en el Capitulo 11, aunque existen otras aproximaciones algoritmicas previas
basadas en un modelo celular en la literatura, ninguna de ellas, sigue el modelo canénico de cGA. En
el Algoritmo 15.1, damos el pseudocédigo de cMOGA. Podemos observar que el Algoritmo 15.1 es muy
parecido al modelo canénico de cGA presentado en el Capitulo 1. Una de las diferencias principales
entre los dos algoritmos es la existencia de un frente de Pareto (Definicién 11.5) en el caso del cGA
multi-objetivo. El frente de Pareto no es mas que una poblacién adicional compuesta por las soluciones
no dominadas encontradas hasta el momento, y que tiene un tamano méaximo. Con la idea de poder
administrar las soluciones en el frente de Pareto para conseguir obtener un conjunto diverso, utilizamos
el proceso de crowding.
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Algoritmo 15.1 Pseudocédigo de cMOGA.

1. proc Evoluciona(cmoga) //Pardmetros del algoritmo en ‘cmoga
2. Frente_Pareto = CrearFrente() //Crea un Frente de Pareto vacio

3. mientras !CondiciénParada() hacer

4. para individuo « 1 hasta cmoga.TamanoPobl hacer

5 vecindario «— Calcula Vecindario(cmoga,posicion(individuo));

6 padres « Seleccion(vecindario);

7. descendiente «— Recombinacion(cmoga.Pc,padres);

8

9

)

descendiente « Mutacion(cmoga.Pm,descendiente);
Evaluacion(descendiente);

10. Reemplazo(posicion(individuo),pobl_auxiliar,descendiente);

11. InsertarFrentePareto(individuo);

12.  fin para

13.  cmoga.pop < pobl_auxiliar;

14. fin mientras

15. fin proc Evoluciona;

cMOGA comienza creando un frente de Pareto vacio (linea 2 del Algoritmo 2). Los individuos se
sitian en una rejilla toroidal de 2 dimensiones y se le aplican sucesivamente los operadores genéticos
(lineas 7 y 8) hasta que llegamos a la condicién de parada (linea 3). Para cada individuo el algoritmo
selecciona dos padres de su vecindario, los recombina para obtener un descendiente, lo muta, evalia
al individuo resultante y lo inserta si el individuo actual no lo domina tanto en la poblaciéon auxiliar
como en el frente de Pareto (siguiendo el mismo proceso de crodwing utilizado en [80]) —lineas 10 a 13.
Finalmente, después de cada generacién, la poblacion auxiliar reemplaza a la poblacién antigua.

15.3.1. Tratando con Restricciones

Para afrontar MOPs con restricciones, cMOGA utiliza una aproximacion simple que también podemos
encontrar en otros algoritmos evolutivos multi-objetivo, como NSGA-II [80] y microGA [59]. En dicha
aproximacién, siempre que comparamos dos individuos, se comprueban sus restricciones. Si los dos son
factibles, se les aplica directamente un andlisis de dominancia de Pareto (Definicién 11.3). Si uno es
factible y el otro no, el primero domina. En otro caso, si ninguno de los dos son factibles, el que tenga
la menor cantidad de violaciones de restricciones dominara al otro.

15.4. Experimentos

En esta seccién, vamos a describir primero la parametrizacion que utiliza cMOGA. Después, analizare-
mos las configuraciones del simulador de redes MANET para los tres entornos definidos. Finalmente,
compararemos los resultados obtenidos para DFCNT y ¢cDFCNT.

c¢cMOGA se ha implementado en Java (pertenece a la biblioteca JCell) y ha sido probado en un PC
a 2.8 GHz con un procesador Pentium IV con 512 MB de memoria RAM y ejecutando Suse Linux 8.1
(kernel 2.4.19-4GB). La versién de Java utilizada es 1.5.0_05.
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Tabla 15.1: Parametrizacién utilizada en cMOGA.
Tamano de la Poblacion 100 Individuos (10 x 10)

Condicion de Parada 25000 Evaluaciones de Funcién
Vecindario NEWS
Seleccion de los Padres Individuo Actual + Torneo Binario
Recombinacion Binario Simulado, p. = 1.0
Mutacion Polinomio, p,, = 1.0/L

(L = Longitud del Individuo)
Reemplazo Reemp_si_No_Domina
Tamamno del Archivo 100 Individuos
Proceso de Crowding Rejilla Adaptativa

15.4.1. Parametrizacién de cMOGA

En la Tabla 15.1 mostramos los pardmetros que utiliza cMOGA.. Para estructurar la poblaciéon hemos
escogido una rejilla toroidal cuadrada de 100 individuos. El vecindario utilizado se compone de 5 indi-
viduos: el considerado més los que se encuentran situados al norte, sur, este y oeste (vecindario NEWS).
Debido a la naturaleza estocéstica del simulador Madhoc, se realizan cinco simulaciones por cada funcién
de evaluacion y se calcula el valor de fitness como la media de los valores obtenidos en cada una de estas
simulaciones. Esto tiene una influencia considerable en el tiempo de ejecucién para resolver el problema,
y explica por qué obtener 30 ejecuciones independientes en las pruebas de nuestro algoritmo representa
un gran esfuerzo al estudiar el problema, ya que queremos asegurar que haya significancia estadistica en
los resultados.

Utilizamos el operador de recombinacion binaria simulada (SBX) [79] con probabilidad p. = 1.0.
Tal y como su nombre sugiere, SBX simula el principio de funcionamiento de una recombinaciéon de un
s6lo punto en genotipos binarios. El operador de mutacién utilizado es la mutacién polindmica [79], y se
aplica a cada alelo de los individuos con probabilidad p,, = 1.0/ L. El descendiente resultante reemplaza al
individuo en la posicién actual si éste 1ltimo no domina al primero. Para insertar individuos en el frente
de Pareto, se utiliza un algoritmo con rejilla adaptativa [168]. Consiste en dividir el espacio objetivo
en hipercubos con el objeto de equilibrar la densidad de las soluciones no dominadas que hay en los
hipercubos. Entonces, cuando se inserta una solucién no dominada en el frente de Pareto, se determina
su localizacién en la rejilla del espacio de soluciones. Si el frente de Pareto ya estd lleno (contiene 100
soluciones) y la localizacién en la rejilla de la nueva solucién no estd contenida en el hipercubo més
poblado, se elimina una solucién que pertenezca a este hipercubo antes de insertar la nueva.

15.4.2. Configuracién de Madhoc

Como afirmamos en la Seccién 15.2.1, hemos definido tres entornos distintos para las MANETSs simu-
lando tres posibles escenarios que se pueden encontrar en el mundo real. Sus caracteristicas principales
se explican en esta seccién, y se resumen en la Tabla 15.2. Mostramos en la Figura 15.3 un ejemplo
de MANET para cada uno de los escenarios estudiados. Estos ejemplos de red se obtuvieron utilizando
el interfaz grafico de MadHoc con la parametrizacion que se sugirié en nuestro conjunto de problemas
propuestos. Consideramos que la difusién se completa cuando la cobertura alcanza el 100 % o cuando
no varfa en un periodo de tiempo razonable (establecido en 1.5 segundos tras realizar algunos experi-
mentos). Este punto es importante ya que una condicién de parada impropia nos conduciria hacia malos
resultados o simulaciones lentas.
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Tabla 15.2: Caracteristicas principales de los entornos propuestos.
Centro Comercial Metropolitano Autopista

Superficie 40 000 m* 160 000 m? 1 000 000 m?
Densidad de circulos 800 (tiendas/km?) 50 (cruces/km?) 3 (uniones/km?)
Velocidad fuera de los circulos ~ 0.3-1 m/s 1-25 m/s 30-50 m/s
Dispositivos| Velocidad dentro de los circulos  0.3-0.8 m/s 0.3-10 m/s 20-30 m/s
Densidad 2 000 dev./km? 500 dev./km? 50 dev./km?
Obstruccién de muros 70 % 90 % 0%

El Entorno de Centro Comercial

En esta seccién procedemos a explicar la parametrizacion que utilizamos para modelar el entorno
del centro comercial. En los centros comerciales, la densidad tanto de las tiendas (circulos) como de los
dispositivos es normalmente muy grande. También, existen paredes que atentan la senal y limitan los
movimientos de los dispositivos, que ademds suelen ser muy lentos, ya que simulan personas que caminan.
Hemos definido para este trabajo un centro comercial de 200x200 metros cuadrados de superficie con
densidad de 800 tiendas y 2000 dispositivos por kilémetro cuadrado. Las tiendas son circulos cuyo radio
oscila entre 1 y 10 metros, y la obstruccion de las paredes se calcula como una penalizacién de la fuerza
de la senial del 70 %. Finalmente, los dispositivos viajan con una velocidad entre 0.3 y 1 m/s en los
pasillos y entre 0.3 y 0.8 m/s cuando estéan dentro de las tiendas.

Con respecto al entorno del centro comercial, merece la pena destacar que el grafo de conexién
resultante es bastante denso (véase la Figura 15.3). La razén por la que sucede esto es porque la cobertura
de los dispositivos mdéviles oscila entre 40 y 80 metros (valor elegido aleatoriamente), y el drea de
simulacién es pequeno. Por tanto, los problemas DFCNT. CentroComercial y cDFCNT.CentroComercial
son mds dificiles de resolver debido al problema de la tormenta en la difusién [222]. Este problema consiste
en la aparicién de congestiones intensas en la red provocadas por el reenvio de paquetes debido a la alta
frecuencia de colisiéon de paquetes.

Centro Comercial Area Metropolitana Autopista
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Figura 15.3: Los tres escenarios estudiados para las MANETS.
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El Entorno Metropolitano

En este segundo entorno estudiamos el comportamiento de DFCN en una MANET metropolitana.
Para simular este entorno establecemos una superficie de 400x400 metros cuadrados, con una densidad
de 50 circulos por kilémetro cuadrado (representando cruces entre las calles) con una superficie circular
cuyo radio varia entre 3 y 15 metros. La obstruccién de las paredes en este caso es mayor que en el
entorno del centro comercial (llega hasta el 90 %), y la densidad de los dispositivos es de 500 elementos
por kilémetro cuadrado. Cuando establecimos la velocidad de los dispositivos, tuvimos en cuenta los
distintos casos entre personas caminando o viajando en coche, por lo que su valor oscila entre 0.3 y 10
m/s cuando estdn en un cruce y entre 1 y 25 m/s en el resto del escenario (cuando estan por las calles).

En la Figura 15.3, se puede observar que la red resultante en un area metropolitana no es tan densa
como en el entorno del centro comercial. Comtnmente hablando, esta clase de redes se componen de unas
pocas subredes, que se conectan normalmente unas a otras con unos pocos enlaces, normalmente uno o
dos, o incluso cero (subredes no conectadas). Ademds, puede que algunos dispositivos no formen parte
de ninguna subred (nodos aislados). La topologfa de esta red puede cambiar muy rdpidamente, ya que
algunos de los dispositivos viajan a altas velocidades dentro de los vehiculos. Todas estas caracteristicas
dificultan la tarea de difusién y hace que para nosotros sea interesante el estudio de esta clase de redes.

El Entorno de la Autopista

Como ya comentamos en la Seccién 15.2.1, este entorno se compone por unos pocos dispositivos,
que viajan a muy altas velocidades. Por tanto, utilizamos el escenario entorno humano de MadHoc
para simular la red con la peculiaridad de establecer una obstruccién de pared del 0%. La superficie
simulada es de 1000x 1000 metros cuadrados con una densidad de sélo 50 dispositivos por kilémetro
cuadrado. Estos dispositivos viajan a velocidades aleatorias comprendidas entre 30 y 50 m/s. Definimos
las carreteras como lineas rectas que conectan dos circulos, y establecemos una densidad de sélo tres
circulos (entradas de la autopista y/o salidas). El tamafio de cada circulo (longitud de la entrada/salida)
se establece en un valor aleatorio que varia entre 50 y 200 metros (radio de los circulos € [25,100] metros).

Se puede ver en la Figura 15.3 como la red resultante utilizando esta parametrizacién estd compuesta
por un conjunto de multiples subredes (usualmente inconexas) involucrando un ntmero pequeio de
dispositivos (incluso s6lo uno). La existencia de estas redes pequenas y aisladas supone un duro obstéculo
para la tarea del protocolo de difusién. Ademas, la topologia de la red cambia muy rapidamente debido
a las altas velocidades en el movimiento de los dispositivos. Por tanto, como consecuencia de estas
altas velocidades, estan continuamente credandose y desapareciendo redes, lo que dificulta ain mas el
proceso de difusion.

15.4.3. Resultados para DFCNT

Ahora presentamos y analizamos los resultados obtenidos para el problema DFCNT (Seccién 15.2.3)
con los tres entornos. Vamos a recordar que este problema se compone de cinco variables de decisién y tres
funciones objetivo. Todos los valores que se presentan se promedian sobre 30 ejecuciones independientes
de cMOGA.

En la Tabla 15.3 mostramos la media y la desviacién estdndar del tiempo de ejecucién (en horas) y el
nimero de soluciones no dominadas que encuentra cMOGA para las tres instancias de DFCNT: DFC-
NT.CentroComercial, DFCNT.Metropolitano y DFCNT. Autopista. Como se puede observar, el tiempo
de computo de una ejecucién individual es muy largo, ya que varia desde 1.98 dias para el escenario
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Tabla 15.3: Resultados de cMOGA para las tres instancias DFCNT.

Entorno Tiempo (h) Numero de éptimos de Pareto
DFCNT.CentroComercial  66.12 + 7.94  97.77+ 3.20
DFCNT. Metropolitano 108.21+ 8.41 93.40+18.02
DFCNT. Autopista 47.57 £ 0.42  52.27410.99

de la autopista hasta 4.51 dias en el caso de DFCNT.Metropolitano. La razon es el alto coste de cal-
cular la funcién de fitness, ya que lanzamos cinco simulaciones por cada evaluacién, y cada ejecucién
del simulador necesita entre 1 y 4 segundos. En lo referente al ntimero de soluciones encontradas, los
resultados obtenidos son altamente satisfactorios en las tres instancias DFCNT, ya que el nimero de
diferentes soluciones no dominadas encontradas es 97.77, 93.40, y 52.27 en media (el mdximo es 100)
para DFCNT.CentroComercial, DFCNT.Metropolitano y DFCNT. Autopista, respectivamente. Por tan-
to, permitimos al disenador elegir entre un amplio rango de posibilidades. Nétese que el nimero de
soluciones que componen el frente de Pareto disminuye conforme la densidad de dispositivos de la red es
menor (aumentando la superficie y disminuyendo el niimero de dispositivos). Esto es porque empleamos
el mismo criterio para considerar que termina el proceso de difusién en tres entornos muy distintos.
Como trabajo futuro, planeamos adaptar este criterio a cada entorno, lo que esperamos nos conducira a
obtener mejores resultados.

Como ejemplo de la diversidad y del amplio conjunto de soluciones que ofrece el optimizador multi-
objetivo, representamos graficamente en la Figura 15.4 un ejemplo de un frente de Pareto obtenido con
c¢cMOGA para los tres entornos estudiados. Las mejores soluciones son las que implican (i) alta cobertura,
(ii) bajo ancho de banda, y (iii) una corta duracién del proceso de difusién, siendo los pardmetros més
importantes (i) y (ii). De hecho, los 6ptimos de Pareto en estos frentes que alcanzan una cobertura de més
del 95 % necesitan en media 3.77 segundos y 17.25 mensajes para el centro comercial, y 13.78 segundos y
75.71 mensajes (intensa utilizacién del ancho de banda) en el caso de un &rea metropolitana. Por contra,
en el caso del entorno de la autopista sélo cinco soluciones del frente de Pareto tienen més del 95 % de
cobertura (38 para DFCNT.CentroComercial y 16 para DFCNT. Metropolitano), alcanzando una media
de 74.88 mensajes enviados en 13.37 segundos, que son valores parecidos a los del area metropolitana.
Finalmente, podemos notar que si la cobertura no fuese una gran restriccién en nuestra red, podriamos
usar soluciones muy econdémicas en términos de tiempo y ancho de banda para los dos entornos.

Comparando los tres graficos, es posible observar que la difusion es mas eficiente en el entorno
del centro comercial que en los otros dos casos, ya que siempre tarda menos de 8 segundos (duracién),
transmite menos de 23 mensajes (ancho de banda), y alcanza mas del 40 % de los dispositivos (cobertura).
En los entornos metropolitano y de autopista, el proceso de difusién tarda més, con un mayor nimero
de mensajes transmitidos y la cobertura en algunos casos es menor que el 10 %. Finalmente, aunque el
frente obtenido para el entorno de la autopista tiene valores limite similares a los que se observan en el
area metropolitana, la diversidad es mucho menor en el escenario de la autopista.

La diferencia de la cobertura entre los conjuntos de soluciones no dominadas encontrados en los tres
entornos es un resultado esperable de forma intuitiva, ya que la probabilidad de tener subredes aisladas
(compuestas por uno o més dispositivos) crece conforme aumenta la superficie de simulacién y disminuye
el nimero de dispositivos.
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Figura 15.4: Frentes de Pareto para los tres entornos y el problema DFCNT.

Por tanto, la diferencia en la calidad de las soluciones es consecuencia de las diferentes topologias
de las redes, ya que el alto grado de conectividad de los dispositivos en el entorno del centro comercial
permite que un mensaje llegue a muchos mas dispositivos que en el caso de los otros dos entornos
estudiados. Contrariamente, este alto grado de conectividad aumenta el riesgo de aparicién del problema
de la tormenta de difusién, haciendo que DFCNT.CentroComercial sea muy dificil de resolver. A partir
de nuestros resultados podemos concluir que cMOGA ha tratado el problema con éxito.

Los frentes de Pareto de la Figura 15.4 completan los objetivos de diseno del protocolo de DFCN:
la mayorfa de los puntos (en el centro de las nubes) se corresponden con conjuntos de pardmetros que
hacen que DFCN alcance una cobertura cercana al 100 %, manteniendo muy baja la utilizacién de la
red. Lo que hace que el problema DFCNT sea particularmente interesante desde el punto de vista de la
aplicacién, es que permite al disenador descartar este comportamiento por defecto estableciendo un grado
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Tabla 15.4: Resultados de cMOGA para las tres instancias ¢cDFCNT.
Entorno Tiempo (h) Nuamero de 6ptimos de Pareto
cDFCNT.CentroComercial ~ 56.53+10.56  13.4742.70
cDFCNT. Metropolitano 106.15+ 9.11 5.57+1.98
cDFCNT. Autopista 46.99+4+ 4.32 3.40+1.76

de cobertura para la aplicacion de difusién. De hecho, no todas las aplicaciones necesitan maximizar la
tasa de cobertura. Por ejemplo, un anuncio local —que consiste en dispersar mensajes publicitarios a
dispositivos que estén alejados unos pocos saltos de la fuente— necesita que el proceso de difusion cese
después de un rato. A veces también se quiere evitar una alta cobertura. Por ejemplo, intentar conseguir
una alta cobertura en una MANET metropolitana (que realmente puede estar formada por miles de
dispositivos) es perjudicial, ya que esto nos llevarfa a intensas congestiones en la red.

15.4.4. Resultados para cDFCNT

Ahora analizaremos los resultados del problema ¢cDFCNT, donde la cobertura se ha convertido en
una restriccion: al menos el 90 % de los dispositivos deben recibir el mensaje de difusién. De esta manera,
c¢cMOGA tiene que encontrar soluciones con una relacién entre el ancho de banda y la duracién del proceso
de difusién. Como en el caso de DFCNT, la Tabla 15.4 presenta el tiempo medio y el niimero de éptimos
de Pareto que cMOGA es capaz de encontrar en 30 ejecuciones independientes al resolver cDFCNT para
las tres instancias: cDFCNT.CentroComercial, cDFCNT.Metropolitano, y ¢cDFCNT. Autopista.

En lo referente al tiempo de ejecuciéon, cDFCNT se puede resolver un poco mas rapido que su
equivalente sin restricciones para el entorno del centro comercial (56.53 frente a 66.12 horas), aunque la
diferencia es menor (de alrededor del 2%) en los casos del drea metropolitana (106.15 frente a 108.21
horas) y del entorno de la autopista (46.99 frente a 47.57).

Dos razones pueden explicar este comportamiento. Primero, los andlisis de dominancia son menos
costosos debido a que tienen menos objetivos, reduciendo asi el tiempo necesario para comprobar si una
nueva solucién es dominada o no por el frente actual. Segundo, al encontrar un menor nimero de puntos
para el MOP con restricciones, el andlisis anterior es todavia menos costoso debido al bajo niimero de
comparaciones necesarias. Como se afirmé anteriormente, si analizamos las soluciones no dominadas
encontradas, los resultados muestran que el nimero de puntos ha sido drésticamente reducido en los
tres entornos estudiados respecto a las instancias sin restricciones. Esto indica que la restriccién de la
cobertura hace que el problema sea muy dificil de resolver (especialmente para los entornos metropoli-
tano y de autopista), quizds excesivamente duro si las soluciones propuestas en DFCNT satisfacen al
disenador.

La Figura 15.5 representa tres frentes de Pareto tipicos que se corresponden con las tres instancias
propuestas de ¢cDFCNT. La relacién entre las dos funciones objetivo esta clara en los tres casos: si un
mensaje tiene que ser rapidamente difundido, implica utilizar un gran ancho de banda. Por otro lado,
se podrian obtener soluciones baratas en términos de ancho de banda considerando largos tiempos de
duracién. Una vez més, puede verse que las soluciones para los entornos metropolitano y de autopista
son mds caras que en el caso del entorno del centro comercial (en lo que se refiere a tiempo y ancho
de banda). El bajo nimero de puntos encontrados para los entornos metropolitano y de autopista con
respecto al entorno del centro comercial se puede explicar por la baja cobertura final que se encuentra
en las soluciones debido a la topologia de la red, como ya comentamos en el caso del problema DFCNT.
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Figura 15.5: Frente de Pareto para los tres entornos y el problema ¢cDFCNT.

Como sugerimos antes, todos los protocolos de difusién siguen esta regla: cuanto més oportunistas,
maés répidos son (sin considerar el impacto de las colisiones de los paquetes), pero méas ancho de banda
utilizan. DFCN ha sido disenado teniendo este aspecto en cuenta: su comportamiento —cuando se usa
con los parametros adecuados— es una excepciéon a esta regla. De todas maneras, tenemos distintos
objetivos en este estudio, ya que estamos buscando el conjunto éptimo de Pareto de los pardmetros.
Consecuentemente, se muestra en los frentes de Pareto un diverso subconjunto de comportamientos
exhibidos por todos los protocolos de difusién. En estos frentes de Pareto podemos observar que conseguir
tiempos de propagacion muy cortos conlleva un gran ancho de banda y que sélo podemos conseguir un
ancho de banda bajo utilizando politicas con pocos reenvios de paquetes. Aparte de este comportamiento
asintético, los frentes de Pareto también muestran que DFCN puede ser ajustado de tal manera que
permita obtener una duracién razonablemente corta del proceso de difusién mientras que mantiene
una baja ocupacién de la red (por ejemplo, ntimero de envios de paquetes). Al tener garantizada una
cobertura elevada (> 90 %), estas parametrizaciones son apropiadas para la mayorfa de las aplicaciones
de difusién.
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Tabla 15.5: Comparacion de resultados entre DFCNT y ¢cDFCNT.
DFCNT cDFCNT

. Tiempo (horas) 66.124+ 7.94  56.53+10.56
Centro Comercial P
Optimos de Pareto 97.77+ 3.20  93.40+18.02
. Tiempo (horas) 108.21+ 8.41 106.15+ 9.11
Metropolitano L
Optimos de Pareto  93.40+£18.02 5.57+ 1.98
. Tiempo (horas) 4757+ 042  46.99+ 4.32
Autopista

Optimos de Pareto  52.27+10.99 3.40+ 1.76

15.4.5. Comparando DFCNT y cDFCNT

En esta seccién, comparamos la complejidad del algoritmo propuesto sin restricciones con respecto
a su versién con restricciones. Para ello, mostramos un resumen en la Tabla 15.5 de los resultados
mostrados en las tablas 15.3 y 15.4. Como afirmamos anteriormente, se pueden deducir dos hechos de
estos resultados: primero, resolver las instancias de DFCNT es més costoso que resolver las de cDFCNT
en términos de esfuerzo computacional (la diferencia se hace mds importante conforme aumenta el
nimero de dispositivos) y, segundo, cMOGA es capaz de encontrar un mayor nimero de éptimos de
Pareto para DFCNT que para cDFCNT.

Para proporcionar relevancia desde el punto de vista estadistico, hemos realizado varios anélisis
estadisticos (t-tests) con el 95% del nivel de significancia. Estos ¢-tests se han realizado después de
asegurar que los datos siguen una distribucién normal (utilizando el andlisis de Kolmogorov-Smirnov).
Los analisis muestran diferencias significativas para todos los resultados de la Tabla 15.5, excepto cuando
comparamos las instancias metropolitana y de autopista en términos del tiempo de ejecucién. Por eso,
si prestamos atencién al nimero medio de soluciones encontradas en los frentes de Pareto, cMOGA
tiene mayor dificultad para resolver cDFCNT que para DFCNT, con relevancia estadistica en todos los
casos estudiados. De este modo, podemos concluir que ¢cDFCNT es un problema maés complejo ya que,
aunque los problemas sin restricciones (DFCNT) necesitan un mayor esfuerzo computacional (tiempos
de ejecucién maés largos) que los que tienen restricciones, sélo encontramos diferencias estadisticamente
significativas en el caso del entorno del centro comercial.

15.5. Comparacion de c MOGA con Otras Metaheuristicas

En esta seccién pasamos a realizar un estudio comparativo de cMOGA con otras metaheuristicas para
el problema DFCNT. Se ha seleccionado para este estudio unicamente el entorno del centro comercial,
que es quizds el mas complicado de los tres entornos propuestos debido al problema de la tormenta
de la difusién. Comparamos cMOGA con NSGA-II, un algoritmo del estado del arte en optimizacién
multi-objetivo, y AbYSS, un algoritmo multi-objetivo de buisqueda dispersa recientemente propuesto
cuyos detalles de implementacién pueden consultarse en [187, 219].

15.5.1. Parametrizacion

En esta seccién presentamos los pardmetros de los algoritmos estudiados. Los tres algoritmos se
detienen cuando se han calculado 25000 funciones de evaluacién de DFCNT. Todos ellos tienen un tamano
se archivo de 100 soluciones no dominadas. Las configuraciones de SBX (operador de recombinacién en
NSGA-IT y cMOGA, y método de combinacion de solucion en AbYSS) y de la mutacién polindmica
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Tabla 15.6: Nuimero de éptimos de Pareto e hipervolumen para NSGA-II, cMOGA, y AbYSS al resolver
DFCNT.

Métrica Medida NSGA-II cMOGA AbYSS Test

T 100 99 100

, . IQR 0 5 1
Ntumero de Optimos de Pareto max 100 100 100 +

min 95 88 89

T 0.8679 0.8392 0.8625

. IRQ 0.0067 0.0574 0.0404
Hipervolumen max 0.8749  0.8616  0.8728

min 0.8529 0.7714 0.7463

Tabla 15.7: Valores de la cobertura de conjuntos para NSGA-II, cMOGA, y AbYSS al resolver DFCNT.

C(A,B Medidas
A AP B % TRQ max Test
NSGA-II c¢cMOGA 0.6715 0.0438 0.7739 0.5996
cMOGA  NSGA-IT 0.1937 0.1935 0.2936 0.0148 *
NSGA-II  AbYSS 0.5595 0.0612 0.6905 0.4910
AbYSS NSGA-II 0.2714 0.1375 0.3900 0.0214 +
cMOGA  AbYSS 0.3834 0.2735 0.5052 0.0987 n

AbYSS cMOGA  0.5516 0.1380 0.6780 0.0971

(operador de mutacién en NSGA-IT y cMOGA y el método de mejora en AbYSS) utilizan un indice de
distribucién de 10. En la parametrizacién especifica de NSGA-II, las tasas de recombinacién y mutacién
se han establecido en 0.9 y 0.2, respectivamente (como sugirieron los creadores). cMOGA se configura con
una poblacién de 100 individuos colocados en una rejilla toroidal cuadrada de 10x10 con un vecindario
NEWS y una tasa de mutacién de 0.2. Finalmente, en AbYSS, el tamano del conjunto inicial P es 20,
el nimero de RefSet; y de RefSets es 10 soluciones. Es importante notar que 25000 evaluaciones x
5 simulaciones/evaluacién significa que DFCN se ha optimizado en mds de 125000 instancias de red
distintas para cada algoritmo.

15.5.2. Discusion

La comparacién de los tres algoritmos se lleva a cabo en esta seccién. Se han realizado 30 ejecuciones
independientes de cada experimento, y para realizar dichas comparaciones se han utilizado las métricas
del hipervolumen, el cubrimiento de conjuntos, y el nimero de soluciones no dominadas en el conjunto
de soluciones de Pareto encontrado por el algoritmo (ver Capitulo 11).

Los resultados obtenidos aparecen en las tablas 15.6 y 15.7, e incluyen la mediana, Z, y el rango
intercuartilico, IQR, como medida de localizaciéon (o tendencia central) y dispersién estadistica, res-
pectivamente. Los valores maximos y minimos de cada medida (max y min) también se presentan. El
mismo andlisis estadistico realizado en la Seccién 15.4 se ha aplicado aqui para que obtener relevancia
estadistica en nuestras conclusiones.
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Si consideramos que los tres algoritmos comparados estan configurados para obtener 100 soluciones
no dominadas como mucho (méximo tamafio del archivo), destaca en la Tabla 15.6 que la mayorfa de
los algoritmos comparados llenan el archivo entero de soluciones no dominadas en la mayoria de las
ejecuciones. Aunque NSGA-IT y AbYSS encuentran un nimero levemente mayor de éptimos de Pareto
en media que cMOGA, las diferencias no son significativas, de forma que los tres algoritmos muestran
una capacidad similar de explorar el espacio de busqueda definido por DFCNT.

La ultima fila de la Tabla 15.6 presenta los resultados de la métrica hipervolumen. Estos resultados
muestran que NSGA-II y AbYSS alcanzan valores similares (0.8679 y 0.8625, respectivamente) cuando
consideramos la convergencia y la diversidad a la vez en los frentes de Pareto resultantes, y los dos
superan a c MOGA en esta métrica (todo esto se sustenta con relevancia estadistica).

Los resultados de la cobertura de conjuntos se presentan separadamente en la Tabla 15.7 porque
suponen una medida no simétrica, y por tanto tienen que calcularse los valores resultantes para todos
los pares de combinaciones de los algoritmos. Para cada una de estas combinaciones, el resultado del
analisis estadistico explicado anteriormente también se incluye en la tltima columna. El primer par de
comparaciones considera a NSGA-II y cMOGA. Como se puede observar, NSGA-II obtiene mayores
valores para esta medida que cMOGA y esto se puede demostrar con relevancia estadistica (véase el
sfmbolo “4” en la dltima columna). Este hecho destaca que NSGA-II puede encontrar soluciones que
dominan més soluciones de cMOGA que viceversa, mostrando asi una mejor convergencia que el ultimo.
Los valores maximos y minimos también refuerzan esta afirmacién, ya que mientras NSGA-II cubre al
menos casi el 60 % de las soluciones de cMOGA (valor minimo de 0.5996), las soluciones del algoritmo
celular sélo pueden dominar el 29 % de las soluciones de NSGA-IT como méximo (el valor méximo de C
es 0.2936). Si comparamos NSGA-II y AbYSS, los resultados son similares al par previamente analizado:
un mejor valor de la mediana para NSGA-II. Pero en este caso destaca que las diferencias entre los dos
algoritmos se han reducido (C(NSGA —II, AbYSS) = 0.5595 frente a C(AbYSS,NSGA — II) = 0.2714)
y AbYSS es capaz de alcanzar un frente de Pareto que cubre casi el 40 % de las soluciones de NSGA-
IT (max C(AbYSS,NSGA —1II) = 0.3900). Finalmente, la dltima comparacién implica a cMOGA y a
ADbYSS. Como se podia esperar de los dos andlisis previos de esta métrica, la aproximacién de bisqueda
dispersa obtiene valores mayores para la cobertura de conjuntos que cMOGA (con relevancia estadistica).
Tenemos que destacar los altos valores de IR@ alcanzados aqui, mostrando asi la gran variabilidad
resultante de los frentes. Resumiendo todos los pares de combinaciones, se puede observar que més del
50 % de las soluciones no dominadas calculadas por NSGA-II dominan a las soluciones de cMOGA y
AbYSS. Esto significa que NSGA-II muestra la mejor convergencia hacia el frente de Pareto 6ptimo de
DFCNT.

Como la métrica de cobertura de conjuntos muestra que NSGA-II supera al mejor en términos de
convergencia, y segun la métrica de hipervolumen NSGA-IT y AbYSS obtienen valores similares, podemos
por tanto concluir que AbYSS alcanza este valor de hipervolumen debido a su mejor diversidad en el
frente de Pareto encontrado. Esto es, el conjunto de soluciones no dominadas calculadas por AbYSS cubre
una regién mayor del espacio objetivo, lo que es una importante caracteristica para el diseno actual de
MANETS. Los valores maximos de la métrica hipervolumen también muestran similitudes entre NSGA-II
y AbYSS, incluso cuando el valor minimo alcanzado por el primero es mayor. Finalmente, mostramos
en la Figura 15.6 tres frentes de Pareto que demuestran las afirmaciones anteriores. En términos de
diversidad, se puede observar que hay soluciones no dominadas tanto de NSGA-II como de AbYSS
que alcanzan configuraciones DFCN donde la cobertura de los mensajes es de alrededor el 30 % de los
dispositivos, mientras cMOGA no es capaz de obtener soluciones en esta region del espacio de objetivos
(permanecen sobre el 40 % de la cobertura). De hecho, esto no sélo ocurre con la cobertura, sino también
con el ancho de banda, donde las soluciones que hacen un intenso uso de la red difunden mensajes
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Figura 15.6: Frentes de Pareto de NSGA-IT, cMOGA y AbYSS para DFCNT.

muy réapidamente. Observe que, de todas formas, AbYSS presenta una levemente mejor dispersién que
NSGA-II de las soluciones no dominadas cuando la cobertura oscila entre 0.5 y 0.7 en estos tres frentes de
ejemplo. Esto es lo que le permite competir en términos de hipervolumen con NSGA-II. Por tanto, utilizar
ADbYSS proporciona al disenador de la red (el que toma las decisiones) un conjunto de parametrizaciones
maés amplio que varia desde configuraciones que alcanzan un alto valor de cobertura en poco tiempo
pero utilizan mucho ancho de banda, hasta soluciones baratas en términos de tiempo y ancho de banda
que son aptas si la cobertura no es una restricciéon dura en la red. NSGA-II en cambio proporciona un
conjunto de soluciones muy preciso (gran calidad), pero que no estdn muy bien distribuidas a lo largo
del frente de Pareto. Finalmente, cMOGA es el tnico de los algoritmos que encuentra varias soluciones
en los casos de mayor utilizacién del ancho de banda de la red (més de 10 mensajes enviados). En estos
casos, NSGA-II y AbYSS encuentran tinicamente una solucién que, ademds, se encuentra aislada del
frente en ambos casos, lo que representa una elevada pérdida de diversidad en esa zona del frente para
estos dos algoritmos (obsérvese el hueco existente en estos dos frentes en esa zona).
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15.6. Conclusiones

Este capitulo presenta una primera aproximacion al problema de ajuste éptimo de DFCN, un pro-
tocolo de difusiéon para MANETS, utilizando cMOGA, un nuevo algoritmo celular multi-objetivo. El
algoritmo cMOGA se ha utilizado para resolver dos formulaciones del problema: la primera, llamada
DFCNT, se define como un MOP tri-objetivo, cuyos objetivos son minimizar la duracién del proceso de
difusién, maximizar la cobertura de la red y minimizar el uso de la red; la segunda, cDFCNT, es una
version de dos objetivos de DFCNT en la que se considera la cobertura como una restriccién en lugar
de ser un objetivo.

Se han utilizado tres escenarios realistas diferentes. Por tanto se han resuelto tres instan-
cias distintas para cada MOP. Estas instancias se corresponden con un centro comercial (DFC-
NT.CentroComercial y ¢DFCNT.CentroComercial), las calles en una ciudad (DFCNT.Metropolitano
y ¢DFCNT. Metropolitano), y un érea no metropolitana amplia en la que existen varias carreteras (DFC-
NT.Autopista y cDFCNT. Autopista). Nuestros experimentos revelan que resolver las instancias DFCNT
proporciona un frente de Pareto compuesto por mas de 50 puntos para DFCNT.Highway, y més de 95
puntos (mas de 95 configuraciones distintas DFCN) en el caso de los otros dos entornos, todo ello a
costa de invertir una considerable cantidad de tiempo. De todas formas, para un disenador de red, este
tiempo puede ser aceptable dependiendo del objetivo del estudio. Si por el contrario el tiempo fuera una
cuestion critica, cDFCNT representa una alternativa interesante un poco mas rapida, que asegura una
pérdida de cobertura menor al 10 %. De todas formas, el problema resuelto admite un frente de Pareto
muy reducido (un menor nimero de opciones de disefio), indicando que la restriccién de la cobertura
hace que el problema sea muy duro.

En la segunda parte de nuestro estudio comparamos, sobre el problema DFCNT.CentroComercial,
¢cMOGA con otros dos algoritmos multi-objetivo: NSGA-II (perteneciente al estado del arte de algorit-
mos multi-objetivo) y AbYSS, una nueva propuesta al campo de la optimizacién multi-objetivo muy
competitiva con NSGA-II en términos de convergencia, y que lo mejora en términos de diversidad [219].
Hemos utilizado tres métricas para comparar los algoritmos: niimero de éptimos de Pareto, cobertura de
conjuntos e hipervolumen. El nimero de soluciones no dominadas que encuentran NSGA-IT y AbYSS es
levemente mayor en media que para cMOGA, pero las diferencias no son significativas. Con respecto a la
métrica de cobertura de conjuntos, los resultados muestran que NSGA-II es capaz de calcular soluciones
muy precisas que dominan a la mayoria de soluciones de las otras dos aproximaciones. Por tanto, en lo
referente a la convergencia, NSGA-II tiene el mejor rendimiento. Finalmente, la métrica hipervolumen
demuestra que NSGA-II y AbYSS son similares, superando levemente a cMOGA. Como medida tanto
de convergencia como de diversidad, y teniendo en cuenta los resultados de la cobertura de conjuntos,
podemos afirmar que AbYSS ha alcanzado este valor de hipervolumen debido a una gran ventaja en
diversidad, es decir, la distribucién de las soluciones a lo largo del frente de Pareto. Desde el punto de
vista del disefiador, AbYSS permite escoger una configuracién de DFCN de un conjunto méas amplio de
posibilidades. En cambio, NSGA-II proporciona soluciones de gran calidad con una distribucién un poco
peor de las soluciones no dominadas a lo largo del frente de Pareto.
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Conclusiones

En esta tesis se realiza un profundo estudio sobre algoritmos genéticos celulares (¢cGAs), un tipo
de algoritmo evolutivo (EA) que utiliza una poblacién estructurada, de forma que los individuos que
la forman sélo pueden relacionarse con sus vecinos mas proximos. Inicialmente, se presenta una intro-
duccién al concepto de optimizacién, y a las principales (y mds modernas) técnicas de optimizacién
existentes en la actualidad. En esta linea, se presta especial atencién a los algoritmos evolutivos, que
son un tipo de técnicas aproximadas de optimizaciéon muy eficientes al tratar con problemas altamente
complejos, que incluso podrian ser dificilmente abordables con otras técnicas. Para un algoritmo evolu-
tivo, se ha demostrado en varios estudios [27, 119] que estructurando la poblacién podemos mejorar su
comportamiento con respecto a la versién panmictica equivalente, lo que nos permite obtener una mayor
eficiencia y eficacia en la resolucién de los problemas abordados.

Antes de comenzar las investigaciones desarrolladas en este trabajo, se ha realizado una amplia
exploracién del estado del arte en algoritmos evolutivos celulares, que incluye y clasifica algunas de las
publicaciones méas importantes relacionadas con este campo. Tras este estudio inicial, se ha propuesto
un modelo formal para un ¢cGA candnico, lo que nos ha permitido caracterizar este tipo de algoritmos.
Sobre este modelo, proponemos entonces diversas aportaciones al estado del arte en ¢cGAs, que tratan
de solventar las lagunas y carencias que hemos encontrado en la literatura existente. En resumen, las
principales contribuciones que se aportan en este trabajo de investigacion se enumeran a continuacién:

1. Estudio tedrico del comportamiento de cGAs. Existen en la actualidad muy pocos estudios
que traten de modelar mateméticamente el comportamiento de los algoritmos evolutivos. Entre
ellos cabe destacar los trabajos [119, 246, 260] para el caso de los cEAs, y [24] para los dEAs. En
el caso de los EAs celulares, destacamos el trabajo presentado por Giacobini et al. [119] como el
mas interesante de los existentes ya que, ademas de que es el que muestra una mayor exactitud,
en €l se considera la posibilidad de utilizar distintas formas de la poblacién y distintos operadores
de seleccién de individuos. En el Capitulo 5, se ha extendido el estudio presentado en [119] a
mecanismos de seleccién proporcionales (ruleta y ordenacién lineal), como se sugiere en las lineas
de investigacién futura en [119], para los que la aproximacién realizada por dicho modelo no es
del todo precisa, y obtiene elevadas tasas de error para multitud de los cGAs aproximados. Para
resolver dichos problemas, presentamos dos nuevos modelos mateméticos que tratan de mejorar el
comportamiento de los existentes. Por un lado, se propone un modelo polinémico que se basa en el
valor de la ratio entre las formas de la poblacién y el vecindario. Este modelo es realmente preciso,
pero tiene los inconvenientes de no ser lo suficientemente intuitivo ni contemplar la posibilidad del
uso de otros métodos de seleccién distintos del torneo binario, para el que fue disenado. Por otro
lado, se propone también un nuevo modelo probabilistico que se ajusta con mucha mayor precisiéon
que el propuesto por Giacobini et al., como se muestra en los estudios del Capitulo 5, validado en la
practica sobre 75 cGAs distintos. Ademads, este nuevo modelo propuesto cuenta con la posibilidad
de utilizar cualquier tamano y forma de poblacién y cualquier método de seleccion existente.

2. Diseno de nuevos cGAs de poblacién adaptativa. Como ya se ha comentado en multitud de
ocasiones a lo largo de este documento, debido a la forma en que se estructura la poblacién en los
cGAs, la velocidad de convergencia del algoritmo disminuye considerablemente con respecto a la
de otros GAs (estructurados y no estructurados). El efecto perseguido es mantener la diversidad de
soluciones en la poblacién por més tiempo pero, como contrapartida, esto implica la necesidad de
un mayor nimero de evaluaciones por parte del algoritmo para encontrar la solucién al problema en
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cuestion. Para intentar solventar este problema que presentan los ¢cGAs, se ha propuesto una nueva
técnica adaptativa que permita al cGA potenciar la exploracién o explotaciéon de las zonas mas
prometedoras del espacio de biisqueda en funcién de la velocidad de convergencia de la poblacién.
Esta técnica se basa simplemente en modificar la forma de la poblacién, lo que, como se vio
en el Capitulo 5, influye marcadamente en el comportamiento del algoritmo. Esta técnica cuenta,
ademads, con la ventaja del bajo coste computacional que requiere, ya que otras técnicas adaptativas
existentes en la literatura son tan costosas que en la practica no merece la pena aplicarlas. Todos
los ¢GAs con poblacién adaptativa estudiados en esta tesis mejoran el comportamiento de todos
los ¢cGAs equivalentes (con diversos tipos de poblaciones estdticas y dindmicas pre-programadas)
con los que han sido comparados.

Diseno de cGAs con poblacién jerarquica. En la linea del punto anterior, se pretende con
esta aportacion modificar la relacion entre la exploracion y explotacién que aplica un cGA clésico
sobre el espacio de busqueda para tratar de mejorar su comportamiento. En este caso, se propone
establecer una jerarquia sobre los individuos de la poblacién, de manera que los mejores individuos
estaran localizados en una misma zona de la poblacién, potenciando asi la explotacion de las
regiones mas prometedoras del espacio de busqueda. Por otro lado, el resto de los individuos
estd también localizado en diferentes lugares de la poblacién en funcién de su valor de fitness, de
forma que en estas zonas de la poblacién se promueve la exploracion, ya que los individuos menos
prometedores se relacionan entre si, lo que nos permite mantener la diversidad por mas tiempo.
En el estudio realizado en esta tesis, se ha demostrado el buen comportamiento del uso de cGAs
con poblaciones jerarquicas, mejorando a un ¢GA canénico equivalente para un amplio conjunto
de problemas de diversas caracteristicas.

Diseno de un nuevo algoritmo de estimacion de distribuciones celular. Nuestra aportacién
en este caso se centra en aprovechar las caracteristicas de los cGAs en el campo de los EDAs. Asi,
en este trabajo presentamos por primera vez en una tesis doctoral un EDA celular (cEDA), y reali-
zamos un estudio preliminar en el que se prueba que todos los nuevos cEDAs propuestos mejoran el
comportamiento del EDA equivalente con poblacién panmictica. Para ello, se ha analizado el com-
portamiento de los algoritmos en un conjunto de problemas de diversas caracteristicas. Ademads,
también se ha llevado a cabo un analisis teérico, mediante el estudio de la presiéon de seleccion, en
el que se demuestra que los cEDAs tienen una menor presién de seleccién que el EDA equivalente,
por lo que mantienen la diversidad en la poblaciéon por més tiempo, evitando asi la convergencia
prematura a 6ptimos locales.

Diseno de un nuevo algoritmo memético celular. En esta tesis se presenta, por primera vez
en la literatura, el diseno de un algoritmo celular dentro del importante campo de los algoritmos
meméticos [211]. Asi, hemos disefiado algoritmos celulares altamente especializados con informacién
del problema a resolver. Esta alta especializacién puede ser vista también como un modo de regular
la relacién entre exploracién y explotacién del algoritmo en el espacio de bisqueda. Con este tipo
de algoritmos, se han obtenido importantes resultados que han pasado a formar parte del estado
del arte para los problemas de satisfacibilidad (SAT) y el de rutas de vehiculos (VRP).

Diseno de nuevos modelos paralelos de cGAs. También se han desarrollado dos novedosos
modelos de cGAs paralelos. Uno de ellos estd diseniado para trabajar en redes de drea local (LAN),
y ha sido comparado con miltiples modelos paralelos de GAs (con poblaciones centralizadas y
distribuidas en islas) sobre el problema SAT, mejordndolos a todos. Ademds, se ha presentado
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un modelo distribuido en islas, en cada una de las cuales se ejecuta un cGA, para trabajar sobre
computacién grid. Con este algoritmo, se ha mejorado el estado del arte para muchos de los
problemas del conjunto de instancias VLSVRP (very large scale VRP, o VRP de escala muy
grande) del problema VRP, que estd constituido por las instancias més grandes existentes de este
dificil problema.

7. Diseno de un nuevo cGA multi-objetivo. Otra importante aportacién del presente trabajo de
tesis doctoral ha sido la adaptacion del modelo celular al campo de la optimizacién multi-objetivo.
Hasta la publicacién de este estudio no existia, segin nuestro conocimiento, ningin modelo orto-
doxo de ¢GA multi-objetivo. Tan s6lo habian sido publicados dos algoritmos multi-objetivo que
utilizan algunas caracteristicas del modelo celular [164, 178]. Se ha comparado el nuevo ¢cGA
multi-objetivo propuesto con NSGA-II y PAES, dos EAs multi-objetivo del estado del arte, para
un conjunto amplio de problemas, mejorandolos en muchos casos. En particular, cabe destacar que
la diversidad del frente de soluciones obtenido por nuestro algoritmo es claramente superior a la
de los algoritmos comparados, manteniendo ademés una proximidad similar a la suya respecto al
frente 6ptimo.

8. Aplicaciones de cGAs. Se han validado nuestros nuevos modelos propuestos sobre un amplio
espectro de problemas, que pertenecen a los campos de optimizacién combinatoria y numérica.
Ademaés, también se han considerado problemas con variables pertenecientes a ambos dominios
(discreto y continuo), asi como problemas con restricciones. El uso de un conjunto tan amplio de
problemas, algunos de los cuales estan tomados del mundo real, junto con el estudio estadistico
realizado sobre los resultados, nos permite sustentar nuestras conclusiones de forma especialmente
rigurosa frente a otros estudios existentes.

9. Diseno de JCell. Por iltimo, se ha construido una biblioteca de algoritmos genéticos celulares
programada en Java llamada JCell. Con JCell, cualquier investigador interesado podra reproducir
facilmente la gran mayoria de los experimentos aqui realizados. Ademads, JCell ofrece la posibilidad a
la comunidad cientifica de profundizar en cualquiera de los estudios llevados a cabo en este trabajo,
y de exportar cualquiera de los modelos presentados a otros tipos de algoritmos, e incluso a otros
campos de investigacién. Por todo esto, consideramos que el desarrollo y la libre disponibilidad de
JCell supone una importante contribucién a la comunidad cientifica.

Como resumen, en este trabajo de tesis doctoral se han realizado numerosas contribuciones al do-
minio de los algoritmos evolutivos celulares, tanto en el &mbito tedrico, como en el algoritmico o en el de
aplicacién. En el campo tedrico, se ha presentado el mejor modelo matematico existente de aproximacién
a la curva de la presién de seleccién de un ¢cGA. En cuanto a los nuevos modelos algoritmicos, se propo-
nen nuevos cGAs adaptativos, con poblacién jerarquica, y paralelos. Ademads, se han presentado también
nuevas familias de algoritmos, como los EDAs celulares, los algoritmos meméticos celulares, o los cGAs
multi-objetivo. Tanto los nuevos modelos algoritmicos como las familias de algoritmos aqui introduci-
das por primera vez han sido comparados con sus equivalentes algoritmos panmicticos y/o algoritmos
pertenecientes al estado del arte sobre un conjunto importante de problemas de diversas caracteristicas,
y las conclusiones obtenidas estan sustentadas por estudios estadisticos.

Por dltimo, se han realizado extensos estudios de algunos de los nuevos algoritmos presentados
sobre problemas tomados directamente del mundo real, pertenecientes a areas tan diversas como la
logistica o las telecomunicaciones. Ponemos asi de manifiesto la utilidad de nuestros modelos para afrontar
problemas que se presentan en ambitos profesionales de la academia y la industria.



236

Conclusions

In this thesis, we have carried out a deep study on cellular genetic algorithms (¢GAs), a kind of
Evolutionary Algorithm (EA) which uses a structured population in which individuals can only interact
with their nearby neighbors. At the beginning, an introduction to the concept of optimization is given, as
well as to the main (and modern) currently existing techniques. Here, we pay special attention to EAs,
which are very efficient approximate optimization techniques for dealing with highly complex problems,
that hardly could be tackled with other approaches. In the case of EAs, several studies [27, 119] have
proved that structuring the population allows them to improve their efficiency and efficacy with respect
to their panmitic counterpart when solving the considered optimization problems.

Before starting the studies developed in this work, we have performed a wide exploration of the state-
of-the-art in cellular evolutionary algorithms, which includes and classifies some of the most important
publications related to this field. After this initial phase, a formal model for a canonical cGA has been
defined, thus allowing us to characterize this kind of algorithm. Using this model, we have proposed
several contributions to the state-of-the-art in ¢cGAs, which try to overcome the gaps and lacks found in
the existing literature. In short, the main contributions of this research work are provided next:

1. Theoretical study on the behavior of cGAs. Currently, just some few works exist trying to
mathematically model the behavior of EAs. Among them, it is worth mentioning the works [119,
246, 260] in the cGA case, and [24] for dEAs. In cellular EAs, we highlight the work of Giacobini
et al. [119] as the most interesting one because, besides being the most accurate one, it considers
the possibility of using both different shapes in the population and different selection operators.
However, we have extended the study presented in [119] to proportional selection mechanisms
(roulette wheel and linear ranking), as it is suggested in the future research lines of [119]. In
our study we found that the model was not very accurate for proportional selection mechanisms,
thus obtaining high error rates in most of the considered cGAs. For solving these problems we
present two new mathematical models trying to improve the behavior of the existing ones. On
the one hand, a polynomial model has been proposed which is based on the ratio between the
shapes of the population and the neighborhood. This model is extremely accurate, but neither it is
intuitive enough nor it considers the chance of using other selection schemes different from binary
tournament, for which it was designed. On the other hand, a new probabilistic model has been
proposed which adjusts cGAs with a much higher accuracy than the model of Giacobini et al., as
shown in the studies of Chapter 5, wherein this was validated over 75 different cGAs. Additionally,
this newly proposed model is capable of using both any population size and shape, and any existing
selection method.

2. Design of new cGAS with adaptive population. As it has been commented many times
through this manuscript, due to the way in which population is structured in ¢GAs, the speed
of convergence of the algorithm is much slower than in other GAs (both structured and non-
structured). The pursued effect is to keep the diversity of solutions in the population for longer
but, at the same time, this also means performing a higher number of function evaluations to solve
a given optimization problem. In order to address this drawback of cGAs, a new adaptive technique
has been proposed which allows a ¢cGA to enhance either the exploration or the exploitation of the
most promising regions of the search space based on the convergence speed of the population. This
technique lies in modifying the shape of the population, what highly affects the behavior of the
algorithm (as shown in Chapter 5). Moreover, this technique has also the advantage of requiring a
very low computational cost, contrary to other adaptive methods in the literature, which involve
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such a highly expensive computational tasks that it is not worth applying them. All the studied
c¢GAs with adaptive populations improve the behavior of the compared equivalent cGAs (with
different static and dynamic pre-programmed populations).

. Design of cGAs with hierarchical population. In the same line as the previous item, this
contribution is aimed at reaching a new balance between the exploration and the exploitation of
the search space for a classical cGA with the goal of improving its behavior. In this case, we propose
to set up a hierarchy in the population of individuals so that the best individuals are located in
the same zone of the population, thus promoting the exploitation of the most promising regions
of the search space. On the other hand, the rest of individuals is also placed at different zones of
the population according to their fitness values, so that exploration is promoted in these zones of
the population because lower quality individuals very different from each other are put together,
what allows the diversity to be kept for longer. In the study performed in this thesis, it has been
proved that the cGAs with hierarchical population outperforms a canonical cGA for a wide set of
problems with different features.

. Design of a new cellular estimation of distribution algorithm. Our contribution here is
focussed on taking advantage of the features of cGAs in the field of EDAs. Indeed, this work
presents a cellular EDA (cEDA) for the first time in a PhD thesis, and we provide a preliminary
study which proves that all the newly proposed cEDAs outperform their panmitic counterpart. For
that, we have analyzed the behavior of the algorithms over a set of diverse problems with different
features. Besides, a theoretical analysis has been also carried out by means of the study of the
selection pressure, in which it has been shown that cEDAs have a lower selection pressure than the
corresponding EDA | thus keeping the diversity in the population for longer, and therefore avoiding
converging prematurely to local optima.

. Design of a new cellular memetic algorithm. In this thesis, the design of a cellular algorithm
within the important field of memetic algorithms [211] is presented for the first time in the liter-
ature. This way, we have developed specialized highly cellular algorithms by using deep problem
domain knowledge. This specialization can be seen as a way for controlling the relationship be-
tween the exploration and exploitation of the algorithm in the search space. We have reached very
impressive results by using this kind of algorithms. Indeed, some of these results have became the
state-of-the-art for both the satisfiability problem (SAT) and the vehicle routing problem (VRP).

. Design of new parallel models of cGAs. Two new models of parallel cGAs have been developed
in this work. The first one has been designed for working in local area networks (LAN), and it
has been compared against several parallel GA models (with both centralized and distributed
in islands populations) on the SAT problem, outperforming all of them. Additionally, we have
presented an island model in which each island executes a cGA. The model is intended to work on
computational grids. With this algorithm, the state-of-the-art in many instances of the VLSVRP
(very large scale VRP) benchmark have been improved. This benchmark is composed of the largest
existing instances for that problem.

. Design of a new multi-objective cGA. Another important contribution of this work has been
the adaptation of the cellular model to the field of multi-objective optimization. To the best of
out knowledge, no canonical multi-objective cGA existed until the publication of our study. There
were only two published works in which some features of the cGA model were used [164, 178]. We
have compared the new multi-objective cGA against NSGA-IT and SPEA2, the state-of-the-art in
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multi-objective algorithms. In this study, we have used a wide benchmark taken from the specialized
literature and the results show that our algorithm outperforms both NSGA-IT and SPEA2 in terms
of the diversity of the set of non-dominated solutions found, while keeping a similar performance
in terms of convergence with respect to the optimal Pareto front.

8. Applications of cGAs. Our models have been validated over a wide set of problems coming from
both the combinatorial and the numerical optimization fields. Moreover, we have also considered
problems involving variables of the two domains (discrete and continuous) at the same time, as
well as problems with constraints. Using such a wide set of problems, some of them being real-
world problems, along with the statistical analysis of the results, have allowed us to sustain our
conclusions rigorously in contrast to other existing works.

9. Design of JCell. Finally, we have developed a library of cellular GAs, called JCell, which has
been written in Java. By using JCell, any interested researcher will be easily capable of reproducing
most of the experiments performed here. In addition, JCell provides the research community with
the ability of further studying in depth any of the investigations developed in this work, and also
to export any of the presented models to other types of algorithms or even to different research
fields. With all this in mind, we consider that the implementation of JCell, together with its public
availability, is an important contribution to the research community.

In summary, in this thesis we have carried out many contributions to the field of the cellular evolu-
tionary algorithms either in the theoretical, algorithmic, or application level. From a theoretical point
of view, the best existing mathematical model for approximating the selection pressure curve of a cGA
has been presented. Regarding the new algorithmic models, we propose many newly different cGAs, like
self-adaptive ones, those using a hierarchical structured population, and several parallel models. Besides,
we have also presented new algorithmic families such as cellular EDAs, cellular memetic algorithms,
and multi-objective ¢cGAs. Both the new algorithmic models and the families of algorithms introduced
here for the first time were compared against their panmitic counterparts and/or the algorithms of the
state-of-the-art. In this comparison we used a large set of problems with different features and the drawn
conclusions are supported with statistical confidence.

Finally, we performed wide studies of some of the newly proposed algorithms on problems coming
directly from the real world, belonging to very diverse areas such as logistics or telecommunications.
This way, we expose the usefulness of our models to face optimization problems which emerge both from
the academy and the industry.

Trabajo Futuro

Muchas son las lineas de trabajo que surgen de las investigaciones realizadas en esta tesis doctoral.
A continuacién se destacan las que consideramos que gozan de un mayor interés para la comunidad
cientifica.

En relacién a los estudios tedricos realizados sobre cGAs, creemos que son interesantes lineas de
trabajo futuro investigar en nuevos modelos para aproximar otros tipos de EAs, como los HcGAs o los
cEDAs, estudiados en los capitulos 7 y 8, respectivamente. Otro aspecto importante serd investigar en
modelos més simples que el probabilistico presentado en el Capitulo 5, y que sean capaces de ajustarse
con una precisién igual o superior a la curva de la presion de seleccién de un cGA.
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En cuanto al nuevo modelo adaptativo (Capitulo 6), proponemos la inclusién de nuevos criterios mas
sofisticados para la adaptacion, como el uso de otras técnicas basadas en el valor de fitness, u otros
indicadores que pudieran describir significativamente la evolucién de la poblacién. En cualquier caso, es
deseable que se utilicen criterios simples de medir, para no convertir la ventaja de la adaptacién en una
desventaja debido a la sobrecarga introducida en el tiempo real de ejecucién. También puede resultar
interesante aplicar este modelo adaptativo a otras aportaciones de este trabajo, como los cEDAs, cMAs,
o MOCell. Finalmente, consideramos que es interesante para este modelo el estudio de la influencia de
otros mecanismos de reubicacion de individuos en la poblacién cuando se produce un cambio en la forma
de la rejilla.

También se nos presentan varias lineas de trabajo futuro interesantes relacionadas con los HcGAs
propuestos en el Capitulo 7. En concreto, nuestro esfuerzo se centrara en el andlisis de otras formas de
jerarquias, con respecto a la forma o al criterio que permite ir ascendiendo en niveles. Ademds, podriamos
considerar el uso de diferentes parametrizaciones del algoritmo dependiendo de la posicion del individuo
en cuestion, para enfatizar de esta manera distintas estrategias de busqueda en diferentes niveles de
jerarquia. También estamos llevando a cabo estudios del comportamiento de los HcGAs con diferentes
politicas de actualizacion asincronas.

En el Capitulo 8 hemos hecho una modesta incursién en el desarrollo de un nuevo y amplio campo de
biisqueda (el de los EDAs celulares), y por tanto existe un gran niimero de posibles lineas de investigacién
futuras. En concreto, sugerimos algunos trabajos directos a raiz del estudio aqui presentado, como el
anglisis de otras alternativas propuestas (pero no estudiadas) en [193] sobre los esquemas de aprendizaje
para los cEDAs, el ajuste fino de los parametros utilizados, la comparacién de nuestros cEDAs con
otros algoritmos existentes en la literatura, y el estudio del comportamiento de otros modelos celulares
basados en EDAs distintos de MUDA. Existen ademds otras lineas de trabajo futuro como el estudio
de los efectos de la sincronizacién en la actualizacién de la poblacion, la adaptacion del algoritmo a un
modelo paralelo o la adoptacién de mejoras algoritmicas existentes en otros EAs celulares, como algunas
de las propuestas en esta tesis.

En relacién a los ¢cMAs (Capitulo 9), serfa interesante realizar un profundo estudio de ajuste de
la parametrizacién para tratar de mejorar los resultados obtenidos. Ademas, la hibridacién de algunos
modelos mejorados de ¢cGAs (asincronos [20], adaptativos [15], etcétera) nos puede conducir a obtener
aun mejores resultados. También, un trabajo interesante seria resolver instancias de mayor tamano con
estos algoritmos, puesto que el cMA reporté los mejores resultados en los problemas de mayor tamano.
Finalmente, estamos considerando la aplicacién de cMAs sobre otros problemas complejos. De hecho,
se estd trabajando actualmente en este sentido, y como resultado existe ya una primera publicacién
del uso de cMAs para resolver el problema de la planificacién de tareas en un sistema de computacién
grid [298]. En este trabajo, el ¢cMA obtiene planificaciones de muy alta calidad en relacién con los
algoritmos considerados, tomados de otras publicaciones en el campo.

Seria también interesante comparar los modelos paralelos propuestos en el Capitulo 10 con algunos de
los principales modelos existentes en funcién de la escalabilidad, de la carga en las comunicaciones, y de los
resultados y tiempos obtenidos. Ademas, en relacion al estudio de PEGA sobre las instancias VLSVRP,
estamos trabajando en incrementar el niimero de ejecuciones de nuestras pruebas, ya que el resultado
de tan pocas ejecuciones no puede considerarse relevante en algoritmos de naturaleza estocastica como
el nuestro. También se esta poniendo esfuerzo en la posibilidad de reducir los tiempos de ejecucién. Esto
se puede conseguir incrementando el nimero de ordenadores de nuestro sistema de computacién grid,
o modificando el algoritmo para hacerlo mas eficiente. En relacion a este segundo aspecto, creemos que
debemos centrarnos en desarrollar nuevos métodos de busqueda local mas eficientes que el utilizado en
este trabajo, ya que es el paso més costoso computacionalmente del ciclo reproductor del algoritmo.
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En cuanto al estudio de ¢cGAs sobre problemas multi-objetivo (Capitulo 11), la evaluacién de MOCell
con otros conjuntos de problemas (con dos o més de dos objetivos) y su aplicacién para resolver los
problemas del mundo real son un asunto de trabajo futuro. Ademads, existe también la posibilidad de
investigar nuevos aspectos de disefio de MOCell que puedan mejorar su comportamiento, como por
ejemplo el uso de otras politicas asincronas de actualizacién de individuos.

También existen algunas lineas abiertas de trabajo futuro al estudio realizado en el Capitulo 13 sobre
el problema VRP. En concreto, estamos interesados en reducir los tiempos de ejecucién del algoritmo;
para ello probaremos el uso de otros métodos de bisqueda local (como por ejemplo 3-Opt), o aplicar
esta etapa de una manera menos exhaustiva. Otro paso futuro seria resolver otras variantes del problema
més cercanas al mundo real, como VRP con ventanas de tiempo (VRPTW), con multiples almacenes
(MDVRP), o con recogida de articulos sobrantes (VRPB). En esta linea, se han realizado ya algunas
investigaciones [12], en las que se ha definido un nuevo tipo de problema VRP dindmico que trata de
simular algunos de los cambios a los que se enfrentan frecuentemente las empresas logisticas del mundo
real, como por ejemplo modificaciones en la localizacién del almacén o en las flotas de vehiculos utilizadas.

En cuanto al estudio de los ¢cGAs en el dominio numérico (Capitulo 14), proponemos como trabajo
futuro incluir las diferentes técnicas propuestas en el Capitulo 6 [15] para mejorar la relacién de explo-
racién/explotacion del algoritmo, lo que nos podria llevar a mejorar los resultados actuales. Ademds, serfa
interesante extender el estudio sobre el comportamiento de JCell en optimizacién continua probando,
por ejemplo, otros operadores de recombinaciéon y mutacién especializados.

Finalmente, también surgen lineas de trabajo futuro relacionadas con el estudio de los problemas
DFCNT y cDFCNT del Capitulo 15. En particular, se estd llevando a cabo la aplicacién de MOCell,
la extensién de cMOGA propuesta en el Capitulo 11, para estos dos problemas, con el objetivo de
mejorar los resultados del Capitulo 15. También estamos planeando realizar un andlisis mas profundo
en el modelo de busqueda de MOCell, y pretendemos paralelizar el algoritmo para reducir los tiempos
de ejecucion a valores practicos. De esta manera, podremos aumentar el area de simulacion de las redes
estudiadas. Finalmente, otro inmediato e interesante paso futuro consistiria en el diseno y estudio de
nuevos entornos que simulen otros escenarios interesantes del mundo real como el diseno 6ptimo de redes
vehiculares.

Por 1ltimo, se pretende realizar una publicacién importante que permita dar a conocer a la comunidad
cientifica internacional el trabajo desarrollado aqui, entre otras cosas. Para ello, se ha firmado un contrato
con Springer para la publicacién de un volumen que se titulard Cellular Genetic Algorithms. Esté previsto
que este nuevo libro esté disponible a finales de 2007.
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Apéndice A

Otros Problemas Estudiados

Con el fin de hacer este documento de tesis autocontenido, presentamos en este capitulo una breve des-
cripcion de todos los problemas que hemos utilizado en nuestros estudios. Para ello, hemos estructurado
en distintas secciones la descripcién de todos los problemas dependiendo del campo de optimizacién al
que pertenezcan: optimizacién combinatoria en la Seccién A.1, optimizacién continua en la Seccién A.2,
y optimizacién multi-objetivo en la Seccién A.3.

A.1. Problemas de Optimizacion Combinatoria

En esta seccion describimos los distintos problemas de optimizacién combinatoria que hemos abor-
dado durante nuestro trabajo de tesis. En la definiciéon de algunos de ellos se utiliza la distancia de
Hamming. La distancia de Hamming entre una cadena de bits a y otra b se mide con la ecuacién:

1
dab = Zai ®b; . (A.1)
i=1

Por tanto, cadenas de bits idénticas tienen una distancia de Hamming de d,, = 0.0, mientras que
cadenas de bits completamente diferentes tendran una distancia de d,, = [, siendo [ la longitud de las
dos cadenas.

A.1.1. Problema COUNTSAT

El problema COUNTSAT [89] es una instancia de MAXSAT. En COUNTSAT el valor de la solucién se
corresponde con el nimero de cldusulas (de entre todas las posibles cldusulas de Horn de tres variables)
satisfechas por una entrada formada por n variables booleanas. Es ficil comprobar que el éptimo se
consigue cuando todas las variables tienen el valor 1. En este estudio consideramos una instancia de
n = 20 variables, y el valor de la solucién éptima al problema es 6860 (Ecuacién A.2).

feountsar(s) = s +n(n —1)(n —2) - 2(n - 2) ( ; > +6< ; ) 7
=5+6840 —18s(s — 1)+ s(s —1)(s —2) . (A.2)
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Figura A.1: Funciéon COUNTSAT con 20 variables.

La funcién COUNTSAT estd extraida de MAXSAT con la intencién de ser muy dificil de resolver
con GAs [89]. Las entradas aleatorias generadas uniformemente tendrdn n/2 unos en término medio.
Por tanto, los cambios locales decrementando el nimero de unos nos conduciran hacia entradas mejores,
mientras que si se incrementa el nimero de unos se decrementaré el valor de adecuacion. En consecuencia,
cabe esperar que un GA encuentre rdpidamente la cadena formada por todos sus componentes a cero y
tenga dificultades para encontrar la cadena compuesta por unos en todas sus posiciones.

A.1.2. Problema del Diseno de Cédigos Correctores de Errores — ECC

El problema ECC se present6 en [192]. Consideremos una tupla (n, M,d) donde n es la longitud
(ntimero de bits) de cada palabra de cédigo, M es el nimero de palabras de c6digo, y d es la minima
distancia de Hamming entre dos palabras de cédigo cualesquiera. El objetivo serd obtener un cédigo con
el mayor valor posible de d (reflejando una mayor tolerancia al ruido y a los errores), y con valores de n
y M fijados previamente. La funcién de adecuacién que maximizaremos se corresponde con:

1

M M ’

1
2.2
i=1j=1

i#]

frce(C) = (A.3)

donde d;; representa la distancia de Hamming entre las palabras ¢ y j del cédigo (compuesto de M
palabras de longitud n). En este estudio consideramos una instancia donde C' estd formado por M =24
palabras de longitud n=12 bits. Lo que forma un espacio de busqueda de tamano ( 4226 >, que es
1087 aproximadamente. La solucién éptima para la instancia con M = 24 y n = 12 tendré el valor de
adecuacién 0.0674 [56]. En algunos de nuestros estudios, hemos simplificado el espacio de busqueda del
problema reduciendo a la mitad (M/2) el ndmero de palabras que forman el cédigo, y la otra mitad se
compone del complemento de las palabras encontradas por el algoritmo.
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A.1.3. Problema de la Modulacién en Frecuencia de Sonidos — FMS

El problema FMS [278] cousiste en determinar los 6 pardmetros reales & = (a1, wy, as, we, as, ws) del
modelo de sonido en frecuencia modulada dado en la Ecuacién A.4 para aproximarla a la onda de sonido
dada en la Ecuacién A.5, donde § = 27/100. Este problema puede ser definido como un problema de
optimizacién discreta o continua. En el caso que discreto, los parametros estan codificados en el rango
[-6.4,+6.35] con cadenas de 32 bits. El caso continuo estd descrito en la Seccién A.2.

y(t) = a1 sin (w1t0 + a9 sin (wth + a3 sin(wgtﬁ))) , (A4)

yo(t)=1.0sin (5.0t0 — 1.5sin(4.80 + 2.0 sin(4.9t0))> : (A.5)

El objetivo de este problema consiste en minimizar la suma del error cuadratico medio entre los
datos de muestreo (Ecuacién A.4) y los reales (Ecuacién A.5), como se detalla en la Ecuacién A.6. Este
problema es una funcién multimodal altamente compleja, y fuertemente epistatica también. Debido a
la extrema dificultad para resolver este problema con alta precisiéon sin utilizar operadores especificos
de optimizacién continua (como el GA gradual [142]), el algoritmo se detiene cuando el error cae por
debajo de 1072. La funcién de adecuacién que tendremos que maximizar se corresponde con la inversa
de la Ecuacion A.6, y obtenemos su méximo valor cuando Erprs = 0.0.

100

Bovs(®) = Y (v =) (A6)

t=0

A.1.4. Problema IsoPeak

IsoPeak es un problema no separable que fue investigado en [194]. Las soluciones para esta funcién
estdn compuestas por un vector n-dimensional, de forma que n = 2 x m (los genes estdn divididos en
grupos de dos). En primer lugar, definimos dos funciones auxiliares Isol e Iso2 como:

z 00 01 10 11
Isol m 0 0 m—1
1502 0 0 0 m

Ahora, podemos definir el problema IsoPeak como:

fIsoPeak(?) = Iso2 (231, xg) + Z Isol (1'22'71, xzi) . (A7)
1=2
El objetivo del problema es maximizar la funcién fisopeax y €l 6ptimo global se alcanza en el caso de
que las variables del vector n-dimensional tomen los valores (1,1,0,0,...,0,0).

A.1.5. Problema del Maximo Corte de un Grafo - MAXCUT

El problema MAXCUT consiste en dividir un grafo ponderado G = (V, E) en dos sub-grafos disjuntos
Go = Vo, Ep) y G1 = (V4, E1) de manera que la suma de los pesos de los ejes que posean un extremo
en Vj y el otro en V; sea méxima. Para codificar una particién de los vértices utilizaremos una cadena
binaria (z1,z2,...,2,) donde cada digito se corresponde con un vértice. De manera que si un digito
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tiene valor 1, su vértice correspondiente estara en el conjunto V7, y si tuviera valor 0 el vértice respectivo
perteneceria a V. La funcién que maximizaremos es [161]:

fuaxcur (£) :i Z wij [331(1 —xj)+a;(1 - xl)] . (A.8)

i=1 j=i+1

Téngase en cuenta que w;; contribuye a la suma sélo en el caso de que los nodos i y j se encuentren
en distintas particiones. Aunque es posible generar instancias de grafos diferentes de forma aleatoria,
hemos utilizado tres instancias distintas del problema tomadas de [161]. Dos de ellas se corresponden
con grafos generados aleatoriamente: uno disperso “cut20.01” y otro denso “cut20.09”; ambos formados
por 20 vértices. La otra instancia es un grafo escalable de 100 vértices. Las soluciones éptimas para estas
instancias son 10.119812 para el caso de “cut20.01”, 56.740064 para “cut20.09” y 1077 para “cut100”.

A.1.6. Problema Masivamente Multimodal — MMDP

El problema MMDP ha sido especificamente disefiado para ser dificil de afrontar para los EAs [123].
Esté compuesto de k sub-problemas engafiosos (s;) de 6 bits cada uno. El valor de cada uno de estos
sub-problemas (fitness,) depende del nimero de unos que tiene la cadena binaria que lo compone (ver
la Figura A.2). Es facil comprender por qué se considera a esta funcién engafiosa, puesto que estas
sub-funciones tienen dos méximos globales y un atractor enganoso en el punto medio (gréfica de la
Figura A.2).

N° de Unos | Valor de la Subfuncién| Problema Engafioso Masi te d
0 1.000000 g !
1 0.000000 2 os
2 0.360384 g 06
3 0.640576 § 04
4 0.360384 5 o2
5 0.000000 ol
6 1.000000 C T Nmerodetnos T °

Figura A.2: Funcién bipolar enganosa bésica (s;) para MMDP.

En MMDP, cada sub-problema s; contribuye al valor de fitness total en funcién del ntmero de
unos que tiene (Figura A.2). El éptimo global del problema tiene el valor k, y se alcanza cuando todos
los sub-problemas estan compuestos de cero o seis unos. El niimero de éptimos locales es muy grande
(22%), mientras que sélo hay 2% soluciones globales. Por tanto, el grado de multimodalidad viene dado
por el pardmetro k. En esta tesis, utilizaremos (mientras no se especifique lo contrario) una instancia
considerablemente grande de k = 40 sub-problemas. La funcién que trataremos de maximizar para
resolver el problema se muestra en la Ecuacién A.9, y su valor maximo es 40.

k
fumpp(8) = > fitness,, . (A.9)

i=1
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A.1.7. Problema de las Tareas de Minima Espera — MTTP

El problema MTTP [262] es un problema de planificacién de tareas en el que cada tarea ¢ del conjunto
de tareas T = {1,2,...,n} tiene una longitud /; —el tiempo que tarda en ejecutarse— un limite de tiempo
(o deadline) d; —antes del cual debe ser planificada— y un peso w;. El peso es una penalizacién que
debe ser anadida a la funcién objetivo en el caso de que la tarea permanezca sin estar planificada. Las
longitudes, pesos, y limites de tiempo de las tareas son todos numeros enteros positivos. Planificar la
tarea de un sub-conjunto S de T consiste en encontrar el tiempo de comienzo de cada tarea en S, de
forma que como mucho se realiza una tarea cada vez y que cada tarea termina de realizarse antes de su
limite de tiempo.

Definimos una funcién de planificacién g sobre S C T : S +— ZT|J {0} | V4, j € S con estas dos
propiedades:

1. Una tarea no puede ser planificada antes de que haya terminado alguna otra ejecutada previamente:
9(i) < g(j) = g(i) + L < g(j).

2. Toda tarea tiene que finalizar antes de su limite de tiempo: g(¢) + I; < d;.

El objetivo del problema es minimizar la suma de los pesos de las tareas no planificadas
(Ecuacién A.10). Por tanto, la planificacién éptima minimiza la funcién:

W= > w . (A.10)
€T —S
La planificacién S estd representada mediante un vector & = (x1,xs,...,T,) que contiene todas las

tareas ordenadas segtn su limite de tiempo para ser realizada. Cada z; € {0, 1}, donde si x; = 1 entonces
la tarea i estd contenida en la planificacion S, mientras que si z; = 0 la tarea ¢ no estd incluida en S. La
funcién que optimizaremos, descrita en [161], es la inversa de la Ecuacién A.10: fyrrrp = 1/W. Hemos
utilizado para nuestros estudios tres diferentes instancias [161]: “mttp20”, “mttpl00” y “mttp200”, de
tamanos 20, 100 y 200, y valores 6ptimos de 0.02439, 0.005 y 0.0025, respectivamente.

A.1.8. Problema OneMax

El problema OneMax [248] (o recuento de bits) es un problema muy simple que consiste en maximizar
el niimero de unos que contiene una cadena de bits. Formalmente, este problema se puede describir como

encontrar una cadena ¥ = {x1,za,...,z,} con x; € {0,1}, que maximice la siguiente ecuacién:
n
fOneMax(fL') = § Li - (All)
i=1

La funcién fonemax tiene (n+ 1) posibles valores diferentes, que estdan distribuidos multimodalmente.
Para las funciones aditivamente descomponibles (ADFs) la distribucién multimodal ocurre con bastante
frecuencia [124]. Para definir una instancia de este problema, sélo necesitamos definir la longitud de la
cadena de bits (n). Para un n dado, la solucién éptima al problema es una cadena de n unos, es decir,
se les fija el valor uno a todos los bits de la cadena.



248 Apéndice A. Otros Problemas Estudiados

A.1.9. Problema Plateau

Este problema fue estudiado en [205], y es también conocido como el problema del camino real de
3 bits. Las soluciones para esta funcién consisten en un vector n-dimensional, de forma que n = 3 x m
(los genes se dividen en grupos de tres). Primero, definimos una funcién auxiliar g como:

1, if z1=1 and 2o=1 and z3=1
g(@1, 72, 73) = { 0, otherwise . (A.12)
Ahora, podemos definir el problema Plateau como:
m
fPlateau(?) = Z 9(5_;) . (A13)

i=1

Donde 5; = (23;_2,3i_1,23;). El objetivo del problema es maximizar la funcién fpiateau, y €l 6ptimo
global se obtiene cuando todos los bits de la cadena estan a uno.

A.1.10. Problema P-PEAKS

El problema P-PEAKS [157] es un generador de problemas multimodales. Un generador de problemas
es una tarea facilmente parametrizable, con un grado de dificultad que se puede afinar, de manera que
nos permita generar instancias con una complejidad tan grande como queramos. Adicionalmente, el
uso de un generador de problemas elimina la posibilidad de afinar a mano los algoritmos para un
problema particular, permitiendo de esta forma una mayor justicia al comparar los algoritmos. Utilizando
un generador de problemas, evaluamos nuestros algoritmos sobre un elevado nimero de instancias de
problema aleatorias, ya que cada vez que se ejecuta el algoritmo resolvemos una instancia distinta. Por
tanto, se incrementa el poder de prediccién de los resultados para la clase de problemas como tal, no
para instancias concretas.

La idea de P-PEAKS consiste en generar P cadenas aleatorias de N bits que representan la loca-
lizacién de P cimas en el espacio de busqueda. El valor de adecuaciéon de una cadena se corresponde
con la distancia de Hamming de esa cadena con respecto a la cima més préxima, dividida por N (como
se muestra en la Ecuacién A.14). Usando un mayor (o menor) nimero de cimas obtenemos problemas
mds (o menos) epistdticos. En nuestro caso hemos utilizado una instancia de P = 100 cimas de longitud
N = 100 bits cada una, representando un nivel de epistasis medio/alto [28]. El méximo valor de fitness
que podremos conseguir es 1.0.

fr_pEaks(T :imlaac N—Hamming(Z, Peak;)} . A.14
N i=1

A.1.11. Problema de Satisfacibilidad — SAT

El problema de satisfacibilidad (SAT) ha recibido una gran atencién por parte de la comunidad
cientifica ya que juega un papel principal en la NP-completitud de los problemas [111]. Esto es debido
a que se ha demostrado que cualquier problema puede traducirse a un problema SAT equivalente en
tiempo polinémico (teorema de Cook) [62]; mientras que la transformacién inversa no siempre existe en
tiempo polinomial. El problema SAT fue el primero que se pudo demostrar que pertenece a la clase de
problemas NP.
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El problema SAT consiste en asignar valores a un conjunto de n variables booleanas x =
(x1,%a,...,2,) de forma que satisfagan un conjunto dado de cldusulas ¢ (), ..., ¢y (%), donde ¢;(¥)
es una disyuncion de literales, y un literal es una variable o su negacién. Por tanto, podemos definir SAT
como una funcién f : B"™ — B, siendo B = {0, 1}, tal que:

Foar(@) = 1 (D) Aca(T) A ... Aem(E) (A.15)

Una solucién al problema SAT, Z, se dice que es satisfacible si fsar(Z) = 1, e insatisfacible en
otro caso. Una instancia del problema k-SAT estd formada tnicamente por cldusulas de longitud k.
Cuando k > 3 el problema es NP-completo [111]. En esta tesis consideramos tinicamente instancias de
3-SAT que pertenezcan a la fase de transicion de dificultad del problema SAT, a la que pertenecen las
instancias més duras, y que verifican que m = 4.3 x n [209] (siendo m el ntimero de cldusulas y n el de
variables). En concreto, durante los estudios de esta tesis se han utilizado los conjuntos de 12 instancias
(con n = 30 hasta 100 variables) propuestos en [39], pertenecientes a la fase de transicién de dificultad
del problema SAT.

Segun la Ecuacién A.15, una funcién de fitness sencilla para SAT consiste en contar el nimero de
clausulas que satisface la solucién a evaluar. Esta funcién tiene el problema de que asigna el mismo valor
de fitness a multiples soluciones distintas. Una alternativa consiste en considerar la funcién de fitness
como una funcién lineal del niimero de cldusulas satisfechas en la que utilizamos la adaptacion de pesos
paso a paso (stepwise adaptation of weights (SAW)) [95]:

foaw () = wy - c1(Z) + ... + Wiy - e (T) (A.16)

Esta funcién pondera los valores de las clausulas con w; € B para darle mas importancia a aque-
llas clausulas que no han sido satisfechas atn por la mejor solucién actual. Estos pesos son ajustados
dindmicamente de acuerdo con la ecuacién w; = w; + 1 — ¢;(Z*), siendo &* el mejor individuo actual.

A.2. Problemas de Optimizacion Continua

Se presentan en esta seccién los problemas pertenecientes al campo de la optimizaciéon continua que
hemos estudiado durante este trabajo de tesis. Algunos de estos problemas son funciones académicas
clésicas bien conocidas (seccién A.2.1), mientras que otras estdn tomadas del mundo real (seccién A.2.2).

A.2.1. Problemas Académicos

Como ya se ha dicho anteriormente, hemos utilizado durante los estudios de esta tesis ocho proble-
mas académicos de optimizacién continua. Estos son las funciones de Griewangk (fari) [139], Rastrigin
generalizada (fras) [36, 274], Rosenbrock generalizada (fros) [75], Schwefel 1.2 (fsen) [252], el modelo
Sphere (fspn) [75, 252], la expansion de fio (ef10) [289], y las funciones Fractal (frac) [37] y de Ackley
(fack), originalmente propuesta por Ackley [5] como una funcién bidimensional, y generalizada poste-
riormente por Béck et al. [41]. Este conjunto de problemas incorpora muy diversas caracteristicas, ya
que esta compuesto por problemas lineales y no lineales, unimodales y multimodales, escalables y no
escalables, convexos, etc. Todos los detalles de estos problemas se muestran en la Tabla A.1, donde n es
el tamano del problema que hemos utilizado normalmente en este trabajo. El valor de la solucién 6ptima
para todos los problemas de la Tabla A.1 es 0.0.

Durante nuestros tests, nos hemos dado cuenta de que existe una importante pérdida de precisién
cuando se calculan los valores de fitness de las funciones Griewangk y Rastrigin cerca del valor 6ptimo. La
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Tabla A.1: Conjunto de problemas académicos de optimizacién continua.

Problema Funcién de fitness n Valores de las vbles.
IR 2 T a
Griewangk ~ Gri(®) =7 2 @i = II cos (%) +1 25 —600.0 < z; < 600.0
d = 4000
n
=\ . 2 . . )
Rastrigin fras(¥) = a-n+ gle a - cos(w - ;) 25 —5.12 < z; < 5.12
a =10, w =27
n—1
Rosenbrock  fros(Z) = Y (100 - (wiq1 — 22)* + (s — 1)?) 25 —5.12 < x; < 5.12
i=1
n i 2
Schwefel fsen(@®) =2 [ X z; 25 —65.536 < z; < 65.536
i=1 \ j=1
n
Sphere fspn(T) = 3 a2 25 —5.12 < z; < 5.12
i=1
ef1o fet1o (@) = fro(z1,22) + ... + fro(@i—1,2:) + ... + fro(zn,z1) 10 ~100.0 < @; < 100.0

fro(z, y) = (2% +%)%2% - [sin®(50 - («® +°)°") + 1]
fFrac(f) = 11:1(0/(%7) + T12 - 1)

C .
Soyep=p  Siz#0
C'(z) =
Fractal . 20 —5.00 < z; < 5.00
1 siz=0
_ 1—cos(bd 2)
C()=T% o SeoDr
D=185 b=15
2\ _p(1 n 2y1/2] _ 1 n .
Ackley fack(T) = —aexp [ b(% il =) ] exp (o Lilycos(ewi)) +ate o5 59768 < 4, < 32.768

a=20,b=0.2, c=2n

razén es que cuando calculamos el valor de las funciones para una solucién cercana a la éptima (valores
1

de los genes muy préximos a 0.0), algunos de los sumandos de estas funciones (3 Z?:l 2 en fau y
Z?:l xf en fras) son redondeados a 0.0 al calcular el valor de fitness ya que son més de 100 érdenes de
magnitud menores que los otros sumandos. Con el fin de evitar este redondeo no deseable proponemos
en este capitulo dos nuevas definiciones para estas funciones que nos permiten obtener valores mucho
mas precisos. Estas nuevas definiciones de las funciones Griewangk y Rastrigin simplemente consisten
en alterar el orden de los sumandos en la funcién, como se muestra en las ecuaciones A.17 y A.18. En
cualquier caso, los problemas que hemos resuelto durante los trabajos realizados en esta tesis son las
versiones cldsicas (menos precisas) con el fin de ser justos en las comparaciones con los demds algoritmos

de la literatura.

fariAce(T) = | 1 *ECOS <\%> + fo ; (A.17)

1
d
fRasAcc(@) = [a-n— Z a - cos(w - xz)> + Zw? . (A.18)
i=1 ‘

A continuaciéon mostramos las diferencias en los resultados utilizando las dos funciones de fitness
para cada problema (la precisa o la estdndar) con JCell (la parametrizacién utilizada es la mostrada en
el Capitulo 14). La comparacién de los resultados de ejecutar JCell sobre estas funciones se muestra en
la Tabla A.2. Como puede verse, cuando utilizamos las funciones precisas propuestas, el algoritmo no
encuentra el 6ptimo en ninguna de las ejecuciones, mientras que en el caso de las funciones estdndar
(utilizando la misma parametrizacién de JCell) se encuentra en més del 80 % de las ejecuciones para
los dos problemas. Ademds, tras calcular los p-valores sobre los resultados, hemos obtenido relevancia
estadistica en todas las diferencias, aunque los valores medios mostrados son parecidos en las dos versiones
de los problemas.
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Tabla A.2: Comparacién entre los resultados obtenidos con las funciones de Griewangk y Rastrigin
estandares y con sus nuevas definiciones més precisas.

A.2.2.

JCell Mejor Media Test
fari 94%  2.381E-3 147583 4
fariace  4.13E-156 2.3E-3 147553

fRas 82%  2.734E-5 19.2005 6 n

fRas,Acc 2.734E-138

2.113E-6 49.299E—6

Problemas del Mundo Real

Incluimos en nuestros estudios tres problemas del mundo real para hacer mas completos nuestros
estudios. Estos problemas son el de la identificacion de pardmetros en el problema de modulacion en
frecuencia de sonidos (fems) [277], el de la resolucién de sistemas de ecuaciones lineales (fsio) [97] y un
problema de ajuste polinomial (fcnen) [264].

Identificacién de parametros en el problema de modulacién en frecuencia de sonidos

Este problema se define determinando los 6 pardmetros reales & = (a1, w1, as, wa, as, ws) del modelo
de sonido modulado en frecuencia que aparece en la Ecuacién A.19 para aproximarlo a la onda de sonido
dada en la Ecuacién A.20 (donde 6 = 2 - 7/100). El rango de calores que pueden tomar los pardmetros
estd definido en el intervalo [—6.4, +6.35].

y(t) =a1-sin(wi-t-0+az-sin(wz-t-0+ a3 -sin(ws-t-0))) , (A.19)
yo(t) =1.0-sin(5.0-¢-6 —1.5-sin(4.8-¢-6 + 2.0 -sin(4.9-¢-9))) . (A.20)

El objetivo es minimizar la suma de los errores al cuadrado dados en la Ecuacién A.21. Este problema
es una funciéon multimodal muy compleja altamente enganosa, cuyo valor 6ptimo es 0.0.

100

Foon(® = 3 (w(0) ~30(0))

t=0

Sistemas de ecuaciones lineales

(A.21)

Este problema consiste en encontrar los valores del vector ¥ tal que AZ = l_;, con:

5,4,5,2,9,5,
9,7,1,1,7,2,
3,1,8,6,9,7,
8,3,7,3,7,5,
9,5,1,6, 3,4,
A= 1,2,3,1,7,6,
1,5,7,8,1,4,
9,3,8,6,3,4,
8,2,8,5,3,8,
2,1,2,2,9,8

=N =00 W W o NN

N NN N W RN

40
50
47
59
45
35
53
50
55
40

= =1 00 = W W o oYW

= Ut = 00 WO Uty ©

(A.22)
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La funcién de evaluacién que minimizamos en nuestros experimentos se muestra en la Ecuacién A.23.
Esta funcién tiene la solucién éptima fge(x*) = 0.0, y los valores de las diez variables del problema estdn
dentro del intervalo [—9.0,11.0].

fs1e(Z) = ZZ(%‘;‘ xj) = bi| . (A.23)

Problema de ajuste polinomial

Para este problema, el objetivo es encontrar los coeficientes del siguiente polinomio en z:

2k
P(z) = ¢z, kel , (A.24)
j=0

tal que V27 € [—1,+1], P(2) € [-1,+1], P(+1.2) > Tor(+1.2), y P(—1.2) > Tox(—1.2), donde Toi(2) es
un polinomio fcpep de grado 2k.

La solucién al problema de ajuste polinomial consta de los coeficientes de Toi (z). Este polinomio oscila
entre -1 y +1. Fuera de esta regién, el polinomio aumenta precipitadamente en la direccién positiva de
los valores del eje de ordenadas. Este problema tiene sus raices en el diseno de un filtro electrénico y reta
a un proceso de optimizacion forzandolo a que encuentre valores de parametros con diversas magnitudes,
algo que es muy comun en los sistemas industriales. El polinomio fcpep empleado aqui es:

Ts(z) = 1 — 3222 + 1602* — 2562° + 1282° . (A.25)

Es un problema de nueve pardmetros (¥ = [z1,...,x9]). Es necesario realizar una pequefia correccién
para transformar las restricciones de este problema en una funcién objetivo a minimizar, llamada fcpen
(véase [142] para més detalles). Cada pardmetro (coeficiente) se encuentra en el intervalo [-5.12,45.12].
El valor del éptimo la funcién objetivo es fcpen (%) = 0.0.

A.3. Problemas de Optimizacion Multi-objetivo

Presentamos en esta secciéon los conjuntos de problemas tedricos multi-objetivo que hemos estudiado.
Podemos dividirlos en problemas con restricciones y sin restricciones. Los problemas sin restricciones
escogidos incluyen los de Schaffer, Fonseca, y Kursawe, al igual que los problemas ZDT1, ZDT2, ZDT3,
ZDT4, y ZDT6 [300]. Su formulacién se muestra en la Tabla A.3. Los problemas con restricciones son
Osyczka2, Tanaka, Srinivas, y ConstrEx, y se describen en la Tabla A.4. Todos estos problemas son bien
conocidos en el campo de la optimizacién multi-objetivo, y pueden ser encontrados en libros como [60, 78].

Otro conjunto de problemas utilizado en este estudio es el obtenido por WFG, la herramienta re-
cientemente propuesta en [151]. Esta herramienta le permite al usuario definir conjuntos de problemas
con diferentes propiedades. En este estudio utilizamos la versién de dos objetivos de nueve problemas,
WFG1 a WFGY. Las propiedades de estos problemas se detallan en la Tabla A.5.
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Tabla A.3: Funciones de prueba sin restricciones.
Problema Funciones objetivo Rango de las variables n
filz) = 2?
Schaffer Fal) = (@—2)? —105 < z < 10°
- -y (w2 ?
Fonseca h@) = 1-e " 1( \/f>2 —4<z; <4 3
p@ = 1-e Tl )
— n—1 —0.2x% z?+z;"
Kursawe @ = i=1 —106( \/ +1) —-5<z; <5 3
fo() = ¥ (Jzi|* +5sina?);a=0.8b=3
@) = o
ZDT1 L@ = 9@~ Var1/9(@) 0<@ <1 30
9(F) = 149 " z)/(n—1)
n@) = =
ZDT2 (&) = 9@ = (21/9(%))%] 0<z <1 30
9(F) = 149 " zi)/(n—1)
@) = o -
ZDT3 f2(D) = ¢@) [1 - \/ﬁ — 2L sin (10m1)] 0<a; <1 30
9@) = 149050, a)/n=1)
&) = = 0<z; <1
ZDT4 f(@) = g@)[1 - (x1/9(2))*] —5<z; <5 10
g(F) = 1410(n—1)+3>7" ,[x2 — 10cos (47z;)] 1=2,..,n
i@ = 1—e *15in% (67x1)
ZDTé L&) = 9@ - (f1(2)/9(2))°] 0<az <1 10
9(@) = 1+49((Ci @)/ (n—1)]%%
Tabla A.4: Funciones de prueba con restricciones.
Problema Funciones objetivo Restricciones Rangos de las variables n
@) = —(25(x - 2)%+ g1(F)=0< zy +ap —2
(r2*2)§+ ) gz(ﬂf)zgé 2711*m2 0< 1,22 <10
Ta — 1)2(zy — 4 3(%) = —x T 1< z3,25 <5
Osyczka2 E$Z,1§2§ O w0 i, 0< 24 <6 6
f2(3) = 224224 95(F)=0< 44— (23 -3)° —ma 0< a6 <10
x%-&-xi-{-w%—i—mg QG(f)ZOS (15—3)3+$6—4
91(&) = —a] fr§+(1+ B
T = =z 0.1 cos (16 arctan (1 /xo 0
Tanaka ;;gi"g _ I; g2(F) = (($1 _ 0.5)24_ /%2)) - <z; <7 2
(z2 —0.5)2 < 0.5
T = T) ==z 9z1 > 6 0.1 <z, <1.0
ConstrEx ;;Ef; = (11+ z2)/T1 Z;gf; = 72x2++ 91m;2 1 0 < mz <5 2
T = z1 — 2)2 .
Srinivas h(@ E*; _ 1;2-:_ 9 91(%) = @} + a3 < 225 20 < i <20 9
F2(F) = w1 — (23— 1)2 92(Z) = 1 — 3xz2 < —10
Tabla A.5: Propiedades de los MOPs creados con WFG.
Problema Separabilidad Modalidad Sesgo Geometria
WFG1 separable uni polinémico, plano convexa, mezclada
WFG2 no separable f1 uni, fo multi no tiene convexa, desconectada
WFG3 no separable uni no tiene lineal, degenerada
WFG4 no separable multi no tiene céncava
WFG5 separable deceptiva no tiene coéncava
WFG6 no separable uni no tiene coéncava
WFGT separable uni dependiente del pardmetro coéncava
WFGS8 no separable uni dependiente del pardmetro céncava
WFG9 no separable multi, deceptiva  dependiente del pardametro coéncava
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A.4. Conclusiones

Se ha presentado en este capitulo un elevado niimero de problemas que se han utilizado en los estudios
desarrollados a lo largo de esta tesis, con la excepcién de los problemas tomados del mundo real: VRP,
DFCNT y ¢cDFCNT; que son abordados en capitulos independientes.

Se presentan este capitulo problemas pertenecientes a los dominios de la optimizacién combinatoria,
numérica y multi-objetivo. Todos los problemas propuestos son bien conocidos en la literatura, y am-
pliamente utilizados en los estudios pertenecientes a sus respectivos dominios. Adem4s, se ha procurado
elegir dentro de cada dominio un conjunto de problemas suficientemente amplio como para incluir un
elevado nimero de caracteristicas diversas, como la multimodalidad, epistasis, generadores de proble-
mas, o problemas enganosos, que son especialmente diseniados para ser dificiles de resolver por algoritmos
evolutivos.



Apéndice B

Resultados y Mejores Soluciones
Encontradas para VRP

B.1. Mejores Soluciones Encontradas

En esta seccién incluimos todos los detalles de las nuevas soluciones encontradas por JCell2o0li
para futuros estudios. Los resultados mejorados pertenecen al conjunto de problemas de Van Breedam
(tablas B.1 a B.8), y Taillard (Tabla B.9). En estas tablas, mostramos el nimero de rutas que componen
la solucién, su longitud global (suma de las distancias de cada ruta), y la composicién de cada ruta
(capacidad del vehiculo utilizado, distancia de las rutas y el orden de visita de los clientes). Note que,
debido a la representacién del problema que utilizamos (véase la Seccién 13.2.1), los clientes se numeran
del 0 al ¢ — 1 (0 para el primer cliente, no para el almacén), siendo ¢ el ntmero de clientes para la
instancia en cuestion. El apéndice se incluye para hacer que el trabajo sea autocontenido y significativo
para futuras extensiones y comparaciones.
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Tabla B.1: Nueva solucién encontrada para la instancia Bre-1.

Numero de rutas 10

Longitud total de la solucién 1106.0
Capacidad 100

Ruta 1 Distancia 121.0
Clientes visitados 69, 89, 99, 34, 39, 44, 49, 90, 70, 50
Capacidad 100

Ruta 2 Distancia 98.0
Clientes visitados 1, 6, 11, 64, 84, 26, 21, 16, 73, 53
Capacidad 100

Ruta 3 Distancia 96.0
Clientes visitados 0, 5, 10, 62, 82, 25, 20, 15, 71, 51
Capacidad 100

Ruta 4 Distancia 124.0
Clientes visitados 56, 76, 96, 47, 42, 37, 32, 95, 85, 65
Capacidad 100

Ruta 5 Distancia 101.0
Clientes visitados 2, 7,12, 66, 86, 27, 22, 17, 75, 55
Capacidad 100

Ruta 6 Distancia 122.0
Clientes visitados 58, 78, 98, 48, 43, 38, 33, 97, 87, 67
Capacidad 100

Ruta 7 Distancia 98.0
Clientes visitados 4, 9, 14, 60, 80, 29, 24, 19, 79, 59
Capacidad 100

Ruta 8 Distancia 123.0
Clientes visitados 54, 74, 94, 46, 41, 36, 31, 93, 83, 63
Capacidad 100

Ruta 9 Distancia 124.0
Clientes visitados 52, 72, 92, 45, 40, 35, 30, 91, 81, 61
Capacidad 100

Ruta 10 Distancia 99.0

Clientes visitados

57, 77, 18, 23, 28, 88, 68, 13, 8, 3
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Tabla B.2: Nueva mejor solucién para la instancia Bre-2.

Numero de rutas 10

Longitud total de la solucién 1506.0
Capacidad 100

Ruta 1 Distancia 121.0
Clientes visitados 97, 87, 77, 67, 57, 56, 66, 76, 86, 96
Capacidad 100

Ruta 2 Distancia 121.0
Clientes visitados 93, 83, 73, 63, 53, 52, 62, 72, 82, 92
Capacidad 100

Ruta 3 Distancia 184.0
Vlientes visitados 48, 38, 28, 18, 8, 9, 19, 29, 39, 49
Capacidad 100

Ruta 4 Distancia 149.0
Clientes visitados 91, 81, 71, 61, 51, 50, 60, 70, 80, 90
Capacidad 100

Ruta 5 Distancia 184.0
Clientes visitados 41, 31, 21, 11, 1, 0, 10, 20, 30, 40
Capacidad 100

Ruta 6 Distancia 158.0
Clientes visitados 45, 35, 25, 15, 5, 4, 14, 24, 34, 44
Capacidad 100

Ruta 7 Distancia 108.0
Clientes visitados 94, 84, 74, 64, 54, 55, 65, 75, 85, 95
Capacidad 100

Ruta 8 Distancia 149.0
Clientes visitados 99, 89, 79, 69, 59, 58, 68, 78, 88, 98
Capacidad 100

Ruta 9 Distancia 166.0
Clientes visitados 47, 37, 27, 17, 7, 6, 16, 26, 36, 46
Capacidad 100

Ruta 10 Distancia 166.0

Clientes visitados 43, 33, 23, 13, 3, 2, 12, 22, 32, 42
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Tabla B.3: Nueva mejor solucién para la instancia Bre-4.

Numero de rutas 20

Longitud total de la solucién 1470.00
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 1 Distancia 82.0 Ruta 11 Distancia 51.0
Clientes visitados 46, 47, 48, 49, 41 Clientes visitados 35, 40, 39, 34, 31
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 2 Distancia 51.0 Ruta 12 Distancia 111.0
Clientes visitados 69, 66, 61, 62, 67 Clientes visitados 11, 4, 6, 13, 17
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 3 Distancia 60.0 Ruta 13 Distancia 111.0
Clientes visitados 99, 98, 97, 96, 90 Clientes visitados 87, 94, 89, 85, 79
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 4 Distancia 74.0 Ruta 14 Distancia 74.0
Clientes visitados 78, 81, 76, 74, 71 Clientes visitados 28, 21, 18, 23, 25
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 5 Distancia 111.0 Ruta 15 Distancia 82.0
Clientes visitados 88, 95, 93, 86, 82 Clientes visitados 54, 55, 56, 57, 63
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 6 Distancia 39.0 Ruta 16 Distancia 74.0
Clientes visitados 83, 91, 92, 84, 73 Clientes visitados 70, 77, 80, 75, 72
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 7 Distancia 111.0 Ruta 17 Distancia 60.0
Clientes visitados 20, 14, 10, 5, 12 Clientes visitados 9,3,2,1,0
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 8 Distancia 82.0 Ruta 18 Distancia 39.0
Clientes visitados 58, 50, 51, 52, 53 Clientes visitados 26, 15, 7, 8, 16
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 9 Distancia 74.0 Ruta 19 Distancia 82.0
Clientes visitados 29, 22, 19, 24, 27 Clientes visitados 36, 42, 43, 44, 45
Capacidad 50 Capacidad 50

Ruta 10 Distancia 51.0 Ruta 20 Distancia 51.0

Clientes visitados

64, 59, 60, 65, 68

Clientes visitados

30, 33, 38, 37, 32

Tabla B.4: Nueva mejor

solucién para la instancia Bre-5.

Numero de rutas 5

Longitud total de la solucién 950.0
Capacidad 200

Ruta 1 Distancia 180.0
Clientes visitados 97, 88, 98, 78, 89, 69, 99, 79, 59, 40, 30, 20, 39, 29, 49, 38, 28, 48, 57, 77
Capacidad 200

Ruta 2 Distancia 228.0
Clientes visitados 45, 34, 44, 63, 83, 93, 73, 53, 64, 84, 94, 74, 54, 65, 85, 95, 75, 55, 66, 86
Capacidad 200

Ruta 3 Distancia 135.0
Clientes visitados 96, 76, 56, 46, 35, 25, 14, 24, 13, 23, 12, 3, 4, 5, 15, 6, 16, 36, 67, 87
Capacidad 200

Ruta 4 Distancia 153.0
Clientes visitados 37, 17, 8, 18, 9, 19, 0, 10, 21, 41, 31, 42, 32, 22, 11, 2, 1, 7, 27, 47
Capacidad 200

Ruta 5 Distancia 254.0

Clientes visitados

26, 33, 43, 52, 72, 92, 82, 62, 51, 71, 91, 81, 61, 50, 70, 90, 80, 60, 58, 68
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Tabla B.5: Nueva mejor solucién para la instancia Bre-6.

Numero de rutas

5

Longitud total de la solucién 969.0
Capacidad 200

Ruta 1 Distancia 151.0
Clientes visitados 97, 96, 37, 30, 70, 23, 16, 64, 9, 65, 68, 49, 73, 31, 83, 38, 90, 91, 45, 98
Capacidad 200

Ruta 2 Distancia 217.0
Clientes visitados 78, 74, 19, 12, 5, 54, 55, 56, 57, 6, 13, 20, 27, 34, 41, 82, 86, 93, 95, 48
Capacidad 200

Ruta 3 Distancia 218.0
Clientes visitados 42, 94, 89, 85, 79, 35, 28, 21, 14, 7, 0, 50, 51, 52, 53, 1, 8, 72, 77, 44
Capacidad 200

Ruta 4 Distancia 196.0
Clientes visitados 99, 92, 84, 24, 69, 17, 10, 3, 2, 60, 59, 58, 15, 22, 29, 75, 80, 87, 36, 43
Capacidad 200

Ruta 5 Distancia 187.0

Clientes visitados 46, 39, 32,

71, 25, 18, 66, 67, 11, 61, 4, 62, 63, 26, 33, 76, 81, 88, 40, 47

Tabla B.6: Nueva mejor solucion

para la instancia Bre-9.

Numero de rutas 10

Longitud total de la solucién 1690.0
Capacidad 100

Ruta 1 Distancia 143.0
Clientes visitados 47, 48, 41, 90, 88, 84, 82, 34, 86, 40, 46
Capacidad 100

Ruta 2 Distancia 146.0
Clientes visitados 32, 78, 73, 26, 27, 75, 81, 33, 39
Capacidad 100

Ruta 3 Distancia 208.0
Clientes visitados 72, 22, 15, 8, 58, 59, 60, 2, 9, 65, 68
Capacidad 100

Ruta 4 Distancia 232.0
Clientes visitados 20, 13, 6, 57, 56, 55, 54, 5, 11, 25, 92
Capacidad 100

Ruta 5 Distancia 64.0
Clientes visitados 97, 45, 94, 91, 38, 95, 99, 98
Capacidad 100

Ruta 6 Distancia 146.0
Clientes visitados 96, 37, 30, 70, 23, 77, 29, 74, 80, 85, 36, 44
Capacidad 100

Ruta 7 Distancia 140.0
Clientes visitados 79, 83, 87, 89, 35, 42, 43
Capacidad 100

Ruta 8 Distancia 234.0
Clientes visitados 16, 64, 1, 53, 52, 51, 50, 0, 7, 14, 21, 28
Capacidad 100

Ruta 9 Distancia 157.0
Clientes visitados 93, 31, 76, 49, 69, 66, 67, 18, 71
Capacidad 100

Ruta 10 Distancia 220.0
Clientes visitados 19, 12, 63, 62, 61, 4, 3, 10, 17, 24
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Tabla B.7: Nueva mejor solucién para la instancia Bre-10.

Numero de rutas 10

Longitud total de la solucién 1026.0
Capacidad 100

Ruta 1 Distancia 80.0
Clientes visitados 83, 81, 67, 63, 65, 64, 69, 80, 82, 1
Capacidad 100

Ruta 2 Distancia 63.0
Clientes visitados 6, 2, 27, 23, 20, 22, 24, 26, 28, 29
Capacidad 100

Ruta 3 Distancia 135.0
Clientes visitados 35, 34, 31, 30, 32, 36, 38, 39, 13
Capacidad 100

Ruta 4 Distancia 135.0
Clientes visitados 49, 44, 41, 58, 54, 59, 60, 61, 62, 66, 68
Capacidad 100

Ruta 5 Distancia 206.0
Clientes visitados 37, 33, 56, 52, 50, 51, 53, 55, 57, 70, 72
Capacidad 100

Ruta 6 Distancia 68.0
Clientes visitados 17, 19, 18, 16, 14, 15, 12, 10, 11
Capacidad 100

Ruta 7 Distancia 55.0
Clientes visitados 7, 88, 89, 87, 85, 84, 86, 3, 5, 9
Capacidad 100

Ruta 8 Distancia 136.0
Clientes visitados 93, 78, 79, 77, 75, 73, 71, 74, 76
Capacidad 100

Ruta 9 Distancia 67.0
Clientes visitados 92, 90, 91, 94, 95, 97, 99, 98, 96
Capacidad 100

Ruta 10 Distancia 81.0

Clientes visitados

8,4, 0, 47, 45, 43, 40, 42, 46, 48, 21, 25
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Tabla B.8: Nueva mejor solucién para la instancia Bre-11.

Numero de rutas 10

Longitud total de la solucién 1128.0
Capacidad 100

Ruta 1 Distancia 117.0
Clientes visitados 36, 26, 16, 6, 7, 17, 27, 46, 56, 66
Capacidad 100

Ruta 2 Distancia 105.0
Clientes visitados 93, 82, 91, 90, 80, 70, 71, 72, 83
Capacidad 100

Ruta 3 Distancia 60.0
Clientes visitados 95, 85, 75, 55, 54, 64, 74, 84, 94
Capacidad 100

Ruta 4 Distancia 105.0
Clientes visitados 73, 62, 61, 51, 41, 31, 42, 52, 63
Capacidad 100

Ruta 5 Distancia 107.0
Clientes visitados 86, 77, 58, 48, 38, 37, 47, 57, 67, 76
Capacidad 100

Ruta 6 Distancia 152.0
Clientes visitados 32, 21, 11, 1, O, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 81, 92
Capacidad 100

Ruta 7 Distancia 105.0
Clientes visitados 44, 34, 24, 14, 4, 5, 15, 25, 35, 45, 65
Capacidad 100

Ruta 8 Distancia 116.0
Clientes visitados 43, 33, 23, 13, 3, 2, 12, 22, 53
Capacidad 100

Ruta 9 Distancia 112.0
Clientes visitados 87, 88, 78, 68, 79, 89, 99, 98, 97, 96
Capacidad 100

Ruta 10 Distancia 149.0

Clientes visitados 69, 59, 49, 39, 29, 19, 9, 8, 18, 28
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Tabla B.9: Nueva mejor solucién para la instancia ta-n76-k10b.

Numero de rutas 10

Longitud total de la solucién 1344.6186241386285
Capacidad 1654

Ruta 1 Distancia 258.5993825897365
Clientes visitados 73, 9, 11, 68, 54, 55, 60, 57, 56, 59, 61, 58, 67, 69, 35
Capacidad 1659

Ruta 2 Distancia 174.46520984752948
Clientes visitados 39, 22, 15, 17, 31, 46, 45, 13
Capacidad 1590

Ruta 3 Distancia 72.761072402546
Clientes visitados 12, 42, 49, 47
Capacidad 1594

Ruta 4 Distancia 321.3083147478987
Clientes visitados 7, 72, 62, 65, 66, 63, 64, 52
Capacidad 1219

Ruta 5 Distancia 13.508270432752166
Clientes visitados 6, 10, 0
Capacidad 1677

Ruta 6 Distancia 214.36282712025178
Clientes visitados 25, 33, 23, 16, 30, 27, 34, 24, 28, 19, 26, 20, 21, 29, 32
Capacidad 1617

Ruta 7 Distancia 90.52827230772104
Clientes visitados 50, 38, 41, 53, 48, 36, 43, 5
Capacidad 1547

Ruta 8 Distancia 32.385178886685395
Clientes visitados 1,4, 74,71, 14, 8
Capacidad 687

Ruta 9 Distancia 6.0
Clientes visitados 3
Capacidad 1662

Ruta 10 Distancia 160.7000958035075

Clientes visitados 2, 51, 37, 18, 44, 40, 70
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B.2. Detalles Numéricos Exhaustivos para VRP

Las tablas que contienen los resultados obtenidos en nuestros estudios con JCell20li al resolver
todas las instancias propuestas en este trabajo se muestran en esta seccién. Los valores incluidos en las
Tablas B.10 a B.19 se han obtenido realizando 100 ejecuciones independientes (para obtener resultados
significativos), excepto para el conjunto de problemas de Golden et al. (Tabla B.17), donde sélo se
realizan 30 ejecuciones debido a su dificultad.

Los valores de las tablas de esta seccion se corresponden con la mejor solucién encontrada en nuestras
ejecuciones para cada instancia, el nimero medio de evaluaciones realizadas para encontrar dicha solu-
cion, la tasa de éxito, el valor medio de soluciones encontradas en todas las ejecuciones independientes,
la desviacién (A) entre nuestra mejor solucién y la mejor conocida hasta el momento (en tanto por
ciento) y la mejor solucién conocida para cada instancia. Los tiempos de ejecucién de nuestras pruebas
van desde 153.5 horas para la instancia mas compleja a 0.32 segundos para la mas sencilla.

Tabla B.10: Resultados computacionales para los problemas de Augerat et al. Set A.

I . . ‘s Mejor Solucién Conocida Encontrada ‘e . A Mejor Conocida
nstancia Mejor Solucién . - - Solucién media .
Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
A-n32-k5 784.00 10859.36 £ 3754.35 100.00 784.00 £ 0.00 0.00 784.0 [109
A-n33-k5 661.00 10524.08 £ 2773.86 100.00 661.00 = 0.00 0.00 661.0 (109
A-n33-k6 742.00 9044.89 + 3087.92 100.00 742.00 £ 0.00 0.00 742.0 [109
A-n34-k5 778.00 13172.95 £ 4095.90 100.00 778.00 £ 0.00 0.00 778.0 [109
A-n36-k5 799.00 21699.29 + 5927.13 86.00 800.39 £ 3.62 0.00 799.0 [109
A-n37-k5 669.00 15101.04 £ 4227.04 100.00 669.00 &= 0.00 0.00 669.0 [109
A-n37-k6 949.00 20575.88 £ 6226.19 95.00 949.12 £ 0.67 0.00 949.0 [109
A-n38-k5 730.00 17513.31 £ 5943.05 96.00 730.07 £ 0.36 0.00 730.0 [109
A-n39-k5 822.00 25332.52 &+ 7269.13 21.00 824.77 £ 1.71 0.00 822.0 [109
A-n39-k6 831.00 22947.67 & 4153.08 12.00 833.16 £ 1.35 0.00 831.0 [109
A-n44-k7 937.00 39208.71 + 11841.16 34.00 939.53 £ 2.69 0.00 937.0 [109
A-n45-k6 944.00 52634.00 £+ 10484.88 6.00 957.88 £ 7.85 0.00 944.0 [109
A-n45-k7 1146.00 46516.30 + 13193.60 76.00 1147.17 + 2.23 0.00 1146.0 [109
A-n46-k7 914.00 32952.40 + 8327.32 100.00 914.00 &+ 0.00 0.00 914.0 [109
A-n48-k7 1073.00 41234.69 + 11076.23 55.00 1078.68 & 6.89 0.00 1073.0 [109
A-n53-k7 1010.00 56302.26 + 15296.18 19.00 1016.10 + 4.17 0.00 1010.0 [109
A-nb4-k7 1167.00 58062.13 £+ 12520.94 52.00 1170.68 £ 4.84 0.00 1167.0 [109
A-n55-k9 1073.00 50973.67 + 10628.18 48.00 1073.87 £ 2.15 0.00 1073.0 [109
A-n60-k9 1354.00 97131.75 4+ 13568.88 8.00 1359.82 + 4.53 0.00 1354.0 [109
A-n61-k9 1034.00 87642.33 - 8468.60 6.00 1040.50 + 7.43 0.00 1034.0 [109
A-n62-k8 1288.00 166265.86 + 27672.54 7.00 1300.92 £ 7.12 0.00 1288.0 [109
A-n63-k9 1616.00 131902.00 + 12010.92 2.00 1630.59 £ 5.65 0.00 1616.0 [109
A-n63-k10 1314.00 90994.00 + 0.0 1.00 1320.97 + 3.69 0.00 1314.0 [109
A-n64-k9 1401.00 100446.00 + 17063.90 2.00 1416.12 + 6.38 0.00 1401.0 [109
A-n65-k9 1174.00 88292.50 + 20815.10 2.00 1181.60 £ 3.51 0.00 1174.0 [109
A-n69-k9 1159.00 90258.00 + 0.0 1.00 1168.56 &= 3.64 0.00 1159.0 [109
A-n80-k10 1763.00 154976.00 + 33517.14 4.00 1785.78 £+ 10.88 0.00 1763.0 [109
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Tabla B.11: Resultados computacionales para los problemas de Augerat et al. Set B.

Mejor Solucién Conocida Encontrada A Mejor Conocida

Instancia Mejor Solucién o — ' Solucién media .
Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
B-n31-k5 672.00 9692.02 £ 3932.91 100.00 672.00 £ 0.00 0.00 672.0 [109
B-n34-k5 788.00 11146.94 + 4039.59 100.00 788.00 £ 0.00 0.00 788.0 [109
B-n35-k5 955.00 12959.81 + 4316.64 100.00 955.00 £ 0.00 0.00 955.0 [109
B-n38-k6 805.00 23227.87 £ 4969.47 92.00 805.08 £ 0.27 0.00 805.0 [109
B-n39-k5 549.00 21540.88 £ 6813.76 85.00 549.20 £ 0.57 0.00 549.0 [109
B-n41-k6 829.00 31148.89 + 5638.03 79.00 829.21 £ 0.41 0.00 829.0 [109
B-n43-k6 742.00 27894.05 + 5097.48 60.00 742.86 £ 1.22 0.00 742.0 [109
B-n44-k7 909.00 31732.34 £ 5402.31 85.00 910.34 £ 4.17 0.00 909.0 [109
B-n45-k5 751.00 36634.68 £ 4430.40 28.00 754.52 £ 3.88 0.00 751.0 [109
B-n45-k6 678.00 58428.21 £ 9709.70 33.00 680.94 £ 3.51 0.00 678.0 [109
B-n50-k7 741.00 16455.25 = 3159.24 100.00 741.00 £ 0.00 0.00 741.0 [109
B-n50-k8 1312.00 59813.00 + 0.0 1.00 1317.22 &+ 4.32 0.00 1312.0 [109
B-n51-k7 1032.00 59401.30 £ 12736.87 79.00 1032.26 £ 0.56 0.00 1032.0 [109
B-n52-k7 747.00 32188.17 £ 5886.91 70.00 747.56 £ 1.18 0.00 747.0 [109
B-n56-k7 707.00 45605.11 + 7118.89 17.00 710.56 £ 2.22 0.00 707.0 [109
B-n57-k7 1153.00 106824.57 + 9896.32 7.00 1168.97 4+ 15.52 0.00 1153.0 [109
B-n57-k9 1598.00 71030.38 &+ 7646.15 16.00 1601.64 & 3.66 0.00 1598.0 [109
B-n63-k10 1496.00 67313.50 & 10540.84 2.00 1530.51 £ 14.07 0.00 1496.0 [109
B-n64-k9 861.00 97043.32 £+ 15433.00 19.00 866.69 £ 6.04 0.00 861.0 [109
B-n66-k9 1316.00 94125.50 4+ 15895.05 2.00 1321.36 &+ 2.94 0.00 1316.0 [109
B-n67-k10 1032.00 130628.60 + 26747.01 5.00 1042.48 4+ 11.63 0.00 1032.0 [109
B-n68-k9 1273.00 — 0.00 1286.19 + 3.88 0.08 1272.0 [109
B-n78-k10 1221.00 145702.71 4+ 16412.80 14.00 1239.86 + 13.05 0.00 1221.0 [109

Tabla B.12: Resultados computacionales para los problemas de Augerat et al. Set P.

Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida

Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
P-n16-k8 450.00 1213.92+ 325.60 100.00 450.00 £ 0.00 0.00 450.0 [109
P-n19-k2 212.00 2338.79 = 840.45 100.00 212.00 £ 0.00 0.00 212.0 [109
P-n20-k2 216.00 3122.74 + 1136.45 100.00 216.00 £ 0.00 0.00 216.0 [109
P-n21-k2 211.00 1704.60 £ 278.63 100.00 211.00 £ 0.00 0.00 211.0 [109
P-n22-k2 216.00 2347.77 £  505.00 100.00 216.00 £ 0.00 0.00 216.0 [109
P-n22-k8 603.00 2708.12 + 877.52 100.00 603.00 £ 0.00 0.00 603.0 [109
P-n23-k8 529.00 3422.29 + 1275.23 100.00 529.00 £ 0.00 0.00 529.0 [109
P-n40-k5 458.00 16460.94 + 4492.84 99.00 458.01 £0.10 0.00 458.0 [109
P-n45-k5 510.00 25434.43 £ 6480.60 72.00 510.89 £ 1.68 0.00 510.0 [109
P-n50-k7 554.00 45280.10 £ 9004.78 29.00 556.08 £ 1.94 0.00 554.0 [109
P-n50-k8 631.00 62514.50 £ 8506.60 4.00 638.80 £+ 5.58 0.00 631.0 [109
P-n50-k10 696.00 49350.00 £+ 0.0 1.00 698.58 £ 2.65 0.00 696.0 [109
P-n51-k10 741.00 55512.21 £ 9290.20 19.00 747.25 £ 6.65 0.00 741.0 [109
P-n55-k7 568.00 57367.27 £ 11916.64 22.00 573.03 £ 3.09 0.00 568.0 [109
P-n55-k8 576.00 48696.50 £ 12961.64 78.00 576.42 £ 1.15 0.00 576.0 [109
P-n55-k10 694.00 47529.00 £+ 0.0 1.00 698.22 £+ 1.81 0.00 694.0 [109
P-nb55-k15 989.00 108412.75 £ 8508.23 4.00 1002.96 £ 9.82 0.00 989.0 [109
P-n60-k10 744.00 77925.62 £ 12377.87 8.00 749.35 £ 4.95 0.00 744.0 [109
P-n60-k15 968.00 87628.35 £ 20296.24 23.00 972.42 £ 3.12 0.00 968.0 [109
P-n65-k10 792.00 66024.53 £ 12430.83 30.00 798.44 £ 5.03 0.00 792.0 [109
P-n70-k10 827.00 131991.00 £ 11429.62 4.00 836.28 £ 5.70 0.00 827.0 [109
P-n76-k4 593.00 89428.14 £ 17586.60 7.00 599.73 £ 5.07 0.00 593.0 [109
P-n76-k5 627.00 150548.60 £ 38449.91 5.00 632.89 £+ 4.51 0.00 627.0 [109
P-n101-k4 681.00 107245.00 £ 26834.63 7.00 687.36 + 5.22 0.00 681.0 [109
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Tabla B.13: Resultados computacionales para los problemas de Van Breedam.
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Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida
Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
Bre-1 1106.00 428896.92 £ 365958.66 65.00 1113.03 £ 10.80 3.24 1143.0 [281
Bre-2 1506.00 365154.72 + 196112.12 53.00 1513.68 £ 11.07 4.68 1580.0 [281
Bre-3 1751.00 146429.00 £ 29379.40 100.00 1751.00 £ 0.00 0.00 1751.0 [281
Bre-4 1470.00 210676.00 £ 82554.15 100.00 1470.00 £ 0.00 0.41 1476.0 [281
Bre-5 950.00 977540.00 = 554430.07 5.00 955.36 £ 4.16 2.56 975.0 [281
Bre-6 969.00 820180.39 + 436314.36 51.00 970.79 £ 2.46 1.02 979.0 [281
Bre-9 1690.00 1566300.00 + 0.0 1.00 1708.48 £ 10.48 5.59 1790.0 [281
Bre-10 1026.00 1126575.00 + 428358.44 4.00 1033.34 £ 6.22 1.82 1045.0 [281
Bre-11 1128.00  1742600.00 + 840749.96 2.00 1153.35 £+ 10.81 2.76 1160.0 [281

Tabla B.14: Resultados computacionales para los problemas de Christofides y Eilon.

Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida

Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
E-n13-k4 247.00 4200.00 + 0.00 100.00 247.00 £ 0.00 0.00 247.0 [109
E-n22-k4 375.00 3831.60 £  1497.55 100.00 375.00 £ 0.00 0.00 375.0 [109
E-n23-k3 569.00 2068.78 + 414.81 100.00 569.00 £ 0.00 0.00 569.0 [109
E-n30-k3 534.00 6400.86 £  2844.69 99.00 534.03 £ 0.30 0.00 534.0 [109
E-n30-k4 503.00 4644.87 £ 1256.38 100.00 503.00 £ 0.00 — —
E-n31-k7 379.00 274394, 03 £ 162620, 36 67.00 380.67 £ 3.36 0.00 379.0 [109
E-n33-k4 835.00 14634.89 =  4463.32 100.00 835.00 £ 0.00 0.00 835.0 [109
E-n51-k5 521.00 40197.43 £ 10576.82 30.00 526.54 £ 4.75 0.00 521.0 [109
E-n76-k7 682.00 80594.00 = 20025.23 3.00 688.19 £ 3.42 0.00 682.0 [109
E-n76-k8 735.00 86700.33 £ 26512.46 3.00 741.25 £ 4.14 0.00 735.0 [109
E-n76-k10 830.00 166568.33 £ 11138.72 3.00 841.09 £ 6.16 0.00 830.0 [109
E-n76-k14 1021.00 235643.50 =+ 55012.20 2.00 1033.05 £ 6.14 0.00 1021.0 [109
E-n101-k8 817.00 192223.62 &= 43205.58 8.00 822.84 £ 3.92 0.00 815.0 [109
E-n101-k14 1071.00  1832800.00 + 0.00 1.00 1089.60 £ 7.59 0.00 1071.0 [109

Tabla B.15: Resultados computacionales para los problemas de Christofides, Mingozzi y Toth.

Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida

Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
CMT-n51-k5 524.61 27778.16 £ 6408.68 51.00 525.70 £ 2.31 0.00 524.61 [113
CMT-n76-k10 835.26 118140.50 + 65108.27 2.00 842.90 £ 5.49 0.00 835.26 (266
CMT-n101-k8 826.14 146887.00 + 42936.94 2.00 833.21 £ 4.22 0.00 826.14 [266
CMT-n101-k10 819.56 70820.85 £ 14411.87 89.00 821.01 £ 4.89 0.00 819.56 [266
CMT-n121-k7 1042.12 352548.00 + 0.00 1.00 1136.95 £ 31.36 0.00 1042.11 [266
CMT-n151-k12 1035.22 — 0.00 1051.74 £ 7.27 0.66 1028.42 (266
CMT-n200-k17 1315.67 —_ 0.00 1339.90 4+ 11.30 1.88 1291.45 (200
CMTd-n51-k6 555.43 27413.30 &+ 6431.00 23.00 558.10 £ 2.15 0.00 555.43 [266
CMTd-n76-k11 909.68 69638.50 £+ 12818.35 6.00 919.30 £ 7.22 0.00 909.68 [266
CMTd-n101-k9 865.94 91882.00 £ 0.00 1.00 877.01 £ 5.92 0.00 865.94 [266
CMTd-n101-k11 866.37 87576.85 £ 13436.17 68.00 867.53 £ 3.65 0.00 866.37 [226
CMTd-n121-k11 1543.63 —_ 0.00 1568.53 4+ 19.57 0.16 1541.14 [266
CMTd-n151-k14 1165.10 — 0.00 1182.42 4+ 10.50 0.22 1162.55 [266
CMTd-n200-k18 1410.92 — 0.00 1432.94 £ 11.41 1.08 1395.85 [242

Tabla B.16: Resultados computacionales para los problemas de Fisher.

Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida

Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
F-n45-k4 724.00 14537.45 + 4546.13 96.00 724.16 £ 0.93 0.00 724.0 [109
F-n72-k4 237.00 25572.12 £ 5614.46 84.00 237.30 £ 0.83 0.00 237.0 [109
F-n135-k7 1162.00 167466.33 + 30768.37 3.00 1184.76 4+ 20.04 0.00 1162.0 [109
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Tabla B.17: Resultados computacionales para los problemas de Golden et al.

Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida
Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
gol-n241-k22 714.73 — 0.00 72496 £ 7.11  0.98 707.79 [200
gol-n253-k27 872.59 — 0.00 884.054+ 5.98  1.57 859.11 [200
gol-n256-k14 589.20 — 0.00 601.10+ 5.43 0.9 583.39 [200
gol-n301-k28 1019.19 — 0.00  1037.314 18.59  2.04 998.73 [200
gol-n321-k30 1107.24 — 0.00  1122.32+ 9.71  2.43 1081.31 [200
gol-n324-k16 754.95 — 0.00 766.314+ 6.29  1.74 742.03 [181
gol-n361-k33 1391.27 — 0.00  1409.42+ 7.74  1.79 1366.86 [200
gol-n397-k34 1367.47 — 0.00  1388.93+ 8.52  1.65 1345.23 [200
gol-n400-k18 935.91 0.00 950.07+ 8.57  1.90 918.45 [200
gol-n421-k4l 1867.30 — 0.00  1890.16 + 12.28  2.53 1821.15 [200
gol-n481-k38 1663.87 — 0.00  1679.554+ 9.64  2.54 1622.69 [200
gol-n484-k19 1126.38 — 0.00  1140.03+ 7.11  1.73 1107.19 [200
gold-n201-k5 6460.98  1146050.00 + 89873.27 2.00  6567.35+104.68  0.00 6460.98 [270
gold-n241-k10 5669.82 — 0.00  5788.72+ 44.79  0.75 5627.54 [200
gold-n281-k8 8428.18 — 0.00  8576.61+ 89.38  0.18 8412.88 [270
gold-n321-k10 8488.29 — 0.00  8549.17+ 47.61  0.48 8447.92 [270
gold-n361-k9 10227.51 — 0.00 10369.83+ 69.64  0.31 10195.56 [270
gold-n401-k10 11164.11 — 0.00 11293.47+ 69.95 1.16 11036.23 [270
gold-n441-k11 11946.05 — 0.00 12035.17 + 63.45  2.42 11663.55 [200
gold-n481-k12 13846.94 — 0.00  14052.71 4+ 140.07  1.63 13624.52 [270

Tabla B.18: Resultados computacionales para los problemas de Taillard.

Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida
Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
ta-n76-k10a 1618.36 107401.97 + 51052.17 65.00 1619.79 +£ 2.18 0.00 1618.36 [266]
ta-n76-k10b 1344.62 75143.36 4+ 20848.50 11.00 1345.10 + 0.63 0.00 1344.64 [266
ta-n76-k9a 1291.01 116404.75 £ 60902.73 72.00 1294.81 £ 10.02 0.00 1291.01 [266
ta-n76-k9b 1365.42 98309.19 £ 36107.58 94.00 1365.53 £ 0.88 0.00 1365.42 [266
ta-n101-k10a 1411.66 — 0.00 1419.41 &+ 4.05 0.39 1406.20 [110
ta-n101-k10b 1584.20 — 0.00 1599.57 + 4.69 0.19 1581.25 [200
ta-n101-klla 2047.90 — 0.00 2070.39 £ 9.39 0.32 2041.34 [110
ta-n101-k11b 1940.36 — 0.00 1943.60 = 4.68 0.02 1939.90 [110
ta-nl51-kl4a 2364.08 — 0.00 2407.75 £ 25.57 0.95 2341.84 [266
ta-nl151-k14b 2654.69 — 0.00 2688.06 + 14.12 0.35 2645.39 [110
ta-nl51-klba 3056.41 — 0.00 3124.28 £ 51.65 0.04 3055.23 [266
ta-nl51-k15b 2732.75 — 0.00 2782.21 + 28.61 2.87 2656.47 [266
ta-n386-k47 24941.71 — 0.00 25450.87 £ 165.41 2.09 24431.44 [242
Tabla B.19: Factores computacionales de instancias tomadas del TSP.
Instancia Mejor Solucién Mejor Solucién Conocida Encontrada Solucién media A Mejor Conocida
Evaluaciones Media Exito (%) (%) Previamente
att-n48-k4 40002.00 121267.06 £ 69462.74 85.00 40030.28 £+ 69.04 0.00 40002.0 [1
bayg-n29-k4 2050.00 32326.00 + 20669.26 100.00 2050.00 &+ 0.00 0.00 2050.0 [1
bays-n29-k5 2963.00 18345.00 = 6232.28 100.00 2963.00 £ 0.00 0.00 2963.0 [1
dantzig-n42-k4 1142.00 71399.00 & 45792.68 100.00 1142.00 & 0.00 0.00 1142.0 [1
fri-n26-k3 1353.00 12728.00 £ 6130.78 100.00 1353.00 £ 0.00 0.00 1353.0 [1
gr-nl7-k3 2685.00 4200.00 £ 0.00 100.00 2685.00 = 0.00 0.00 2685.0 [1
gr-n21-k3 3704.00 5881.00 = 3249.57 100.00 3704.00 = 0.00 0.00 3704.0 [1
gr-n24-k4 2053.00 13835.00 £ 6313.48 100.00 2053.00 £ 0.00 0.00 2053.0 [1
gr-n48-k3 5985.00 175558.97 + 123635.58 39.00 5986.96 + 1.75 0.00 5985.0 [1
hk-n48-k4 14749.00 117319.00 £ 71898.28 100.00 14749.00 = 0.00 0.00 14749.0 [1
swiss-n42-k5 1668.00 64962.00 + 28161.78 100.00 1668.00 &= 0.00 0.00 1668.0 [1
ulysses-n16-k3 7965.00 4200.00 £ 0.00 100.00 7965.00 = 0.00 0.00 7965.0 [1
ulysses-n22-k4 9179.00 7603.00 £ 4401.78 100.00 9179.00 £ 0.00 0.00 9179.0 [1




Apéndice C

Relacion de Publicaciones que
Sustentan esta Tesis Doctoral

En este apéndice se presenta el conjunto de trabajos que han sido publicados como fruto de las
investigaciones desarrolladas a lo largo de este trabajo.

Estas publicaciones avalan el interés, la validez, y las aportaciones de esta tesis doctoral en la literatu-
ra, ya que estos trabajos han aparecido publicados en foros de prestigio y, por tanto, han sido sometidos
a procesos de revisién por reconocidos investigadores especializados. En la Figura C.1 se muestra un
esquema de las principales publicaciones que han aparecido en diversos congresos, libros, y revistas de
prestigio internacional como fruto del trabajo de esta tesis doctoral. Ademads, estd en proceso de ela-
boracién un nuevo libro que permita dar a conocer a la comunidad cientifica internacional, entre otras
cosas, la informacién recolectada en este trabajo. El libro [I] aparecerd publicado por una importante
editorial cientifica (Springer-Verlag) a finales de 2007.

A continuacién se muestran las referencias de todas las publicaciones en las que ha participado el
autor de esta tesis doctoral. Un resumen de las mismas se muestra en la Tabla C.1.

Tabla C.1: Resumen de publicaciones.
Libros 1
Capitulos de Libro 6
Revistas Internacionales ISI 4
Revistas Internacionales
Publicaciones LNCS
Congresos Internacionales
Congresos Nacionales
Informes Técnicos

N W o Ut =
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Libro Cellular Genetic Algorithms, Springer-Verlag, en proceso de escritura [7] ‘

Optimizacion

M Ob 0

International Journal of
Intelligent Systems [28]

’ IPDPS-NIDISC'05 [3] ‘

Aplicaciones | ’ Computer Communications [15] ‘
(Capitulo 14)

Handbook on Mobile Ad Hoc and
Pervasive Communications [22]
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