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Abstract

A solution for the opposite problem to the dasgcal Minkowski Sum problem embodies the polygon
decomposition in Minkowski sum. This problem (cdled SMINK™) can be solved by agorithms of
exponential complexity. Due to this fad, we proposed in earlier works a genetic agorithm from which
satisfactory results were obtained. However, the representation wsed and the applied decoding process
increased greatly the size of the infeasible search space. In this work, we propose an aternative
approach for deading the solutions which evaluates amost all infeasible solutions as feasible ones.
The new dewding approach implemented in the genetic dgorithm is validated by using a set of
different instances of SMINK™

Keywords: Minkowski Sum, Computational Geometry, Polygon Decompasition, Genetic Algorithms.

Resumen

El problemainverso al resuelto por la suma de Minkowski se refiere ala descomposicion de paigones
en suma de Minkowski. Este problema, que denominamos SMINK™, puede resolverse con un
algoritmo de complgjidad exponencial. Debido a la complgjidad inherente del mismo, propusimos en
trabajos anteriores 2 resolucién utilizando un algoritmo genético con el cua se obtuvieron resultados
satisfactorios. Sin embargo, se presentaron ciertos problemas respecto a un considerable aumento en €
tamafio del espacio de soluciones no fadibles. En este trabajo presentamos una propuesta para tratar
las luciones no factibles utilizando una forma dternativa de descodificadon, de manera que la
mayoria de las luciones no factibles ®an evaluadas como factibles. La nueva propuesta de
descodificacion incluida en el algoritmo genético es validada através de un conjunto de instancias de
distinto tipo del problema SMINK ™.

Palabras claves: Suma de Minkowski. Geometria Computacional. Descomposicion ce Poligoncs.
Algoritmos Genéticos
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1 INTRODUCCION

En muchas disciplinas actuales, por gemplo: rob&ica, vison artificial, computacion gréfica
sistemas de informaddn geogréfica, disefio asistido pa computadora, entre otras, se requiere
construir y mangjar eficientemente objetos geométricos y disponer de algoritmos eficientes es, a
veces, esencial pararesolver en tiempo real |os problemas que se plantean.

La Geometria Computacional estudia problemas desde un puro de vista geométrico, dedicandose
al disefioy andlisis de algoritmos y estructuras de datos adecuadas para su resolucion. En el &mbito
de esta disciplina existen problemas que, o bien, son de naturalezaNP-dura, o nose han encontrado
hasta d momento algoritmos eficientes que los solucionen. Sin embargo, en ambos casos puede
existir la necesidad de encontrar respuestas a tales problemas, aunque las respuestas fa
aproximadas o0 heuristicas. Algunas clases particulares de problemas incluyen la busqueda y
recuperacion de objetos geométricos, descomposicion geométrica, la goroximacion de formas y
temas relad onados a proximidad, interseccion y visibili dad entre objetos geométricos.

Los paligonas son objetos geométricos con los que se trabaja frecuentemente, ya que constituyen
una representacion adeauada para la mayoria de los objetos del mundo red y, ademas, las
operadones que pueden redizarse entre ellos brindan soluciones en una variada gama de
aplicadones. Una de las operaciones que puede glicarse a paigonos es la suma de Minkowski.

La suma de Minkowski de dos conjuntos Py Q 0 R?, sedefine momoP 0 Q={p+q: pOP, q0Q}
La complgidad de la mnstruccion de la suma de Minkowski entre dos poligopnas Py Q conny m
vértices respectivamente, P [1 Q es O (n + m) si ambos paligonas son convexos, O (nm) si uno e
los paligoncs es convexo y e otro no convexo y O (n°n?) si ambos poligonas no son convexos [2].
En el campo de larobdica la suma de Minkowski se utilizaen la planificacion de movimientos de
robas. Si un roba (plano) debe moverse en ura escena con dostaculos poligonales, la suma sirve
para determinar el espacio prohibido en e cdculo de trayectorias sin colisiones. Los obstaculos se
agrandan cadculandola suma de Minkowski entre d paligonoque representa e roba y aquell os que
representan los obstaaulos [7].

Seaun dstdallo Q y un roba P que se mueve por el plano mediante sucesivas trasladones. La
ubicacion del roba en el plano esta determinada por un puro interior p que es e purto de
referencia del roba. Si hacamos coincidir p con e origen de @mordenadas y construimos P', figura
simétrica de P respecto del origen, Q [0 P” es el conjunto de todas las ubicaciones del purto de
referencia del roba P tales que QnP # 0. Esta suma se denomina C-obstaculo y representa e
conjunto de purtos en los cuales e roba no pwede ubicarse, pues colisionaria n €l obstaallo Q.
Supongamos que @nocemos la suma de Minkowski de cala uno e los obstaculos con € roba,
pero desconocemos la forma original del roba, en ese @so puede interesar en descomporer cada
uno ck los C-obstéculos para recuperar la forma original del roba. Asi planteamos el problema
inverso a resuelto pa la suma de Minkowski: Dado un pdigonoS queremos encontrar poligoncs
Py Qtaesquelasumade Minkowski dePy Q sea S esdedr, S=P [ Q.

La suma de Minkowski definida para poligoncs en € plano se extiende de forma inmediata a
palitopos en dmensién arbitraria. Un palitopo en dimensién n es el cierre convexo de un conjunto
de purtos en R", es dedr, €l equivalente n-dimensional de un pdigono convexo. El problema de
descomposicion para politopos en dmension n ha sido estudiado exhaustivamente, tanto para la
suma de Minkowski como para otros tipos de adicion. En [5] se caracterizan los palitopos
descomponibles, pero en esas descomposiciones los aimandos pueden tener e mismo nimero de
lados que el pditopo aiginal. En nuwestro problematal situacion noes posible, pues se requiere que
los paligonos sumandos tengan un nimero inferior de lados que €l paigono aiginal.

Remitiéndoros a la descomposicién de poligoncs en e plano analizamos la situacién para
poligonas convexos. Dado un pdigono convexo S de n lados, cualquier posible padigonoP que sea
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sumandode Ses un pdigono convexo que tiene sus lados entre los de S por tanto, inspeccionando
todcs los posibles sibpdigonas de S con k lados detectamos $ S admite una descomposicion donde
uno ce los sumandos consta k lados. Esta estrategia conduce a un agoritmo de complejidad
exporencial pararesolver € problema de la descompasicion.

Por otro lado, si se restringe @ problema de la descomposicion a poligonos cuyos vértices tienen
coordenadas enteras y se exige que los simandcs también cumplan esta propiedad, se ha
demostrado que el problema de la descomposicién es NP-duro [4].

Las témicas metaheuristicas son ura herramienta utilizada para la resolucién aproximada de
problemas de optimizacion combinatoria de alta complgjidad, que no pueden ser resueltos en forma
exada mediante técnicas clésicas. Por lo tanto, dado qLe la estrategia para resolver el problema
condwe aun agoritmo de orden exporencial propusimos su resolucién utilizando unalgoritmo
genético obteniendo resultados satisfadorios, aunque encontramos problemas con el tamafio del
espacio de soluciones nofactibles[11].

En este trabgo presentamos una propuesta para tratar el problema de las soluciones no factibles
utilizando ura forma alternativa de descodificar las sluciones con el fin de aumentar el tamafnio del
espacio de soluciones de SMINK™. Este articulo esta organizado de la siguiente manera: en la
seccion 2 presentamos el problema SMINK ™y la propuesta para tratar las soluciones no factibles.
Seguidamente, en la seccidn 3 se describen los lotes de poligonos sobre los cuales < trabagj6 en €
estudio experimental. En la secddn 4 se presentan los resultados obtenidos. Finalmente, las
conclusiones y propuestas de trabajos futuros.

2 PROBLEMA SMINK™*

Dado un pdigono S de n lados, el problema inverso a la suma de Minkowski consiste en buscar
poigonss Py Q deky K" lados respectivamente, tales que S=P 0 Q. Si Ses un paligono convexo,
cualquier posible poligono P que sea sumando ¢ S es un pdigono convexo gue tiene sus lados
entre los de S por lo tanto armando todos los posibles subpdigonaos de S con k lados podemos
detectar si Sadmite una descomposicion donce uno de los sumandos consta k lados.

El algoritmo que detedasi un pdigono ce n lados, admite un pdigono ¢ k lados como sumandode
Minkowski, con k fijo y conccido, tiene una complgjidad O(n). En cambio, la complejidad un
posible algoritmo para detectar si €l paligono Sadmite un sumando de Minkowski de un nimero no
precisado de lados es de orden exponencial. Debido a esto, propusimos utilizar un enfoque
evolutivo paralaresolucion de este problema[9],[11].

Decimos que n, el nimero de lados del poligono Ses € tamafio del problemay consideramos como
espacio de soluciones P a conjunto formado por todcs los poligoncs P de k lados, ta que
2< k< n-2. Forma mente definimos el problema SMINK™ de |a siguiente manera: sea S un pdigono
convexo de n lados. SeaP el conjunto de todos los posibles paigoncs de k lados, con 2 < k< n-2. El
problema consiste en:

Minf(P)=Area(PO QAS
donce P O Py Q se construye @n loslados de S que no forman parte del poligonoP.

Esto es, dado un pdigono convexo Sarmamos un poligonoP eligiendo lados de Sen orden. Luego,
con los lados restantes de S que no forman de P construimos el poligono Q. De este modo
obtenemos los posibles candidatos P y Q, luego calculamos P [0 Q y comparamos cuanto se
aproxima aS Lamedidade ladiferenciaentre P [0 Qy Ses el drea de la diferencia simétrica aentre
ambos paligonacs, denatada A y es lafuncion objetivo a minimizar.
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En [11] redizamos una propuesta general para encarar el problema SMINK™ utilizando Algoritmos
Genéticos. El Algoritmo Genético implementado fue descripto detalladamente por lo que a
continuacion solo describimos brevemente sus componentes principales.

Representacion: un pdigono P esta representado pa una cadena binaria de n bits. Un 1enel geni
significaque el lado i de Sforma parte del paigonoP, y un 0que no forma parte, con larestriccon
de que en el cromosoma hay entre 2 y n-2 hitscon valor 1.

Poblaciéninicial: unapodadon de cromosomas donck cada aomosoma es una calena binariade n
bits, donce n esla cattidad de lados de Sy cada bit se genera en forma aleatoria. Se controla que la
cantidad de bits en 1 de cada cromosoma esté comprendida entre 2 y n-2. Si esta condcidn nose
cumple, se rediza un proceso simple de reparacion para asegurar la fadibilidad de las posibles
soluciones.

Funcién de evaluacion: La funcién de evaluadon recibe como pardmetro un cromosoma que
representa una secuencia de lados de P. Obtiene Q como complemento del cromosoma recibido
como pardmetro. DescodificaP y Q, calcula S como P O Q, luego calcula la diferencia simétrica
entre Sy S y devuelve d areade ladiferenciasimétricaentre Sy S.

Operadores genéticos: Utilizamos el crossover de un puto que intercambia subcadenas
determinadas en purto aleatorio. La operaddn de mutadon usada consiste en reanplazar con cierta
probabilidad € valor de un kLit. El operador de selecdodn uilizado es el de seleccion pa torneo, este
método selecciona en un cierto nimero de candidatos (en nuestro caso 2 individucs) y elige d
mejor individuo entre ellos para que pase ala siguiente generacion.

2.1 Problema de la representacion elegida y el espacio de soluciones factibles

Como mencionamos antes, |a representacidn elegida para un poligono P es una cadena binaria de n
bits donce un 1en laposicioni significaque el lado i de Sforma parte del poligonoP, y un 0 qu
no forma parte, con larestriccion de que en la cadena hay entre 2 y n-2 bits con valor 1.

El pdigono S es convexo, entonces los posibles simandos P y Q también deben ser poligoncs
convexos. El problema es que usando esta representacion, puede ocurrir que con la sucesion de
lados elegidos paraarmar el pdigonoP (o el paigonoQ), se obtengan soluciones no factibles. Esto
es, la representacion geométrica de la solucidn puede ser un poligono gue no seasimple, que no sea
convexo o que no sea cerado. Cabe adarar que, un pdigonoes smple auiando ringuno de sus lados
se interseca @tre si, es convexo si y sélo si el angulo interior a aialquier vértice es menor o igual
que’l y escerrado si cumple que la suma vectorial de suslados esigual a cero.

Los resultados mostrados en [11] indicaron qle dada la representacion elegida para las luciones e
independientemente del tamafio ce las instancias consideradas, el nimero de soluciones fadibles
evaluadas era infimo respedo a de soluciones no factibles, es decir e espacio de busgueda del
problema SMINK ™ quedaba mnstituido pa un reducido porcentaje de soluciones factibles. Por lo
tanto, analizamos el espado de busqueda de SMINK™ para aimentar el tamario del espacio de
soluciones factibles. Con este fin, €l proceso de descodificacion se modificd de maneratal que, al
descodificar una solucién siempre se obtengan pdigoncs que awmplan con las caraderisticas de
factibilidad requeridas.

Mas formalmente, a una calena binarias [0{0,1}", le glicamos un proceso de descodificacion que
obtiene una representacion geométrica para un pdigono P, que puede no cumplir con los
requerimientos de fadibili dad establecidos para una solucion. A continuacion, se glica un proceso
de guste a P, que permite obtener uma aproximadon al poligono, que cumple con todas las
condciones de factibilidad requeridas.
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El proceso de gjuste elegido es el cierre convexo de los vértices del paligono P. El cierre convexo
de un conjunto de purtos, es e menor conjunto corvexo gue contiene ese conjunto. Esta es una
técnica sencilla que nos permite de excontrar una aproximadon geométrica de P, que siempre
cumple con las condciones requeridas para considerar factible una solucion.

Veamos a continuaddn unegjemplo de este proceso. Dado € paigono convexo T, mostrado en la
figura 1.

t; ts

t
Figura 1 T esun pdigono convexo de 8 vértices

La cadena s a ser descodificada da lugar a soluciéon que no es fadible, una cadena paligonal no
cerrada (ver figura 2). Luego de calcular €l cierre convexo a poligono P se obtiene una
representacion geomeétrica groximada P’, que cumple las condciones de factibili dad requeridas,
ser convexo, cerado y simple.

1 2 3 4 5 6 7 8
[t[1JoJoft[2oJo]s

o

cC > P

Figura 2 representacion geométrica de la cadena sy su corr espondiente
representaci on geométrica aproximada después del aplicar e cierre convexo

Este proceso de descodificadon extendido es una forma dternativa de descodificar las soluciones
binarias que no implica una reparadén omodificacion de las mismas, y permite considerar todas las
soluciones obtenidas atenuando asi €l problema del tamafio del espacio de soluciones no fadibles
del problema SMINK ™.

3 ESTUDIO EXPERIMENTAL

La evaluacion del comportamiento de heuristicas aplicadas en la resolucion de problemas
geométricos establece la necesidad de generar aeatoriamente instancias de prueba. En este @so
necesitamos contar con un conjunto adeauado de instancias de tamafio y complejidad variados
generadas aleatoriamente para experimentacion, prueba y verificacion del algoritmo genético que
resuelve el problema SMINK™. Con esta finalidad, hemos estudiado la generadén aleatoria de
objetos geométricos, en particular de poligonas, y construimos un generador aleatorio de poligoncs
gue nos permite construir lotes de prueba de diferentes magnitudes; esto es en cantidad de
poligonas, en nimero de vértices de un paigona en sus formas, etc. [1], [12].

Para este estudio, hemos generado tres lotes de prueba diferentes con |as siguientes caracteristicas:
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LoteSM: es un conjunto de 18 instancias donde cala instancia es un pdigono convexo de forma
general ohtenido calculando la suma de Minkowski de dos paligoncs convexos cuaesquiera
generados en forma aleaoria. Este proceso de construccién de los poligonas de prueba nos asegura
la existencia de d menos una solucidén exacta. Los tamarios de las instancias corresporden a
poligonas de entre 18 a 73 vertices.

Lote PC: consta de dos lotes de prueba LotePC-50 y Lote PC-100. Cada uno ck estos lotes es
conjunto de 30 instancias donce cada instancia es un pdigono convexo cocircular generado
aleatoriamente, utilizando el generador aleatorio de poligonas cocirculares desarrollado para este
fin. Los lotes difieren en la cantidad de vértices de las instancias, es decir, las instancias del
LotePC-50tienen 50 vérticesy las del LotePC-100tienen 100 vértices.

Un pdigono simple es cocircular si sus vértices estan situados en una drcunferencia. La forma
tipica de un poligono cocircular puede observarse en lafigura 3.

Poligono convexo ccocircular de 50 vertices Poligono convexo ccocircular de 100 vertices

15 B 15

05 B 05

0 L ++ L 0 L 4 L

-

-1 0 1 -1 0

Figura 3: Ejemplos poligonos cocirculares de 50 y 100 vértices

LotePG: es un conjunto de 57 instancias donde cada instancia es un pdigono convexo de forma
general generado aleatoriamente utilizando el generador aleatorio de poligonas convexos generales
que hemos desarrollado. Los tamafios de las instancias corresponden a poligonacs de entre 20 a 91
vértices. En lafigura 4 se muestran dos €emplos de poligonas convexos pertenecientes a este lote.

Poligono convexo general de 60 vertices Poligono convexo general de 76 vertices
350 T T T T T T T 350 T T T

300 4 300 [

250 4 250

200 4 200

150 | 4 150

100 4 100 [

50 - 4 50 |

of 1 ot

-50 L L L L L L L _50 L L L
-300 -250 -200 -150 -100 -50 0 50 100 0 50 100

Figura 4: Ejemplos poligonos convexos general es
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4 RESULTADOSOBTENIDOS

El algoritmo genético se gecutd para cada uno e los lotes descriptos en la seccion anterior con los
siguientes parametros: una pohllacién de 50 individucs, una probabilidad de crossover p.= 0.65, una
probabilidad de mutacién p,= 0.005y 500 generaciones. Para cada instancia se replicaron 30
corridas usando diferentes semillas. Los resultados obtenidos para cada lote son presentados a
continuacion.

4.1 L oteSM

En la Tabla 1 se muestra un resumen de los resultados de la aplicacion dgl AG alas 18 instancias
del LoteSM. La tabla esta dividida en 7 columnas. La primera columna muestra el ndmero de la
instancia. La segunda columna el tamafio de lainstancia. La columna Mg or Vaor Objetivo (MVO)
muestra el megjor valor encontrado parala funcion oljetivo y representa el minimo valor del érea de
la diferencia simétrica entre el poligono dado como entrada y el poligono oltenido pa el AG. La
cuarta lumna (%ADM) es el porcentaje que representa el &rea de la diferencia simétrica respedo
del &rea de la union ce los dos padigonacs. Las columnas MEDIAMVO y MEDIANA representan,
respectivamente, la media y la mediana de los mejores valores obtenidos en cada una de las 30
corridas. La ultima columna (#HITS) indica en cuantas de las 30 corridas realizadas encontré
soluciones exadas.

POLIGONO | VERTICES MVO %ADM | MEDIAMVO | MEDIANA |#HITS
1 18 0,00 0,00 0,00 0,00 30
2 19 0,00 0,00 0,00 0,00 30
3 24 0,00 0,00 0,00 0,00 30
4 26 0,00 0,00 1,83249 0,00 28
5 29 0,00 0,00 5,06163 5,09029 1
6 30 0,00 0,00 4,73166 0,00 27
7 31 0,00 0,00 3,40694 0,00 29
8 37 0,00 0,00 606,38776 620,47674 4
9 39 0,00 0,00 625,86777 698,46911 6
10 41 0,00 0,00 668,22324 761,1250 3
11 42 0,00 0,00 696,41796 819,22674 8
12 45 0,00 0,00 2064,91471 | 2049,750 5
13 50 0,00071 0,00017 0,01170 0,010483 0
14 50 404,0710 0,00101 | 1992,73190 | 209555981 0
15 50 450,93611 | 0,00088 | 1400,48580 | 1340,40795 0
16 60 244,8565 0,00057 | 2071,56171 | 2161,36450 0
17 68 132,7135 0,00022 | 1634,71809 | 1532,04406 0
18 73 1265,3927 | 0,00090 | 5912,2750 | 5531,25195 0

Tablal: Resultados dela aplicaciéndel AG a 18instancias del LoteSM

Los valores de la columna MVO muestran que el AG fue cgaz de alcanzar soluciones exactas, es
decir el minimo valor posible para la funcion objetivo. Sin embargo, a medida que € tamarfio de las
instancias crece, se observa que no encuentra soluciones exadas aunque € parcentgje de la
diferencia simétrica se encuentra muy cercano a cero. Cabe adarar que, el valor MVO dependera
del areade los paigonacs considerados por 1o tanto unmejor indicador de la calidad de la solucion
obtenida es %ADM, ya que éste porcentgje indica cuan significdiva es €l area de la diferencia
simétrica (MVO) respedo del areade la unién de los dos poligonos comparados. Por gemplo, en €
caso Ce las instancias 13 y 14 puede observarse que a pesar de tener la misma cantidad de vértices
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los valores del &rea de la diferencia simétrica (MVO) son muy distintos pero los porcentajes que
estos valores representan (%ADM) es similar y cercano a ceo, lo cua indica que las soluciones
encontradas son de buena @l idad.

4.2 LotePC

Para d LotePC mostramos la mediay la mediana de los mejores valores obtenidos para la funcion
objetivo, que crresporde a érea de la diferencia simétrica entre el poligono cado como entrada 'y
el padigono olienido pa el AG. Debido a laforma de los padigonacs de estos dos lotes, los valores
de lamedia encontrados par el AG son muy similares y ademas cercanos acero, lo queindicaque si
bien no se alcanzaron soluciones exadas, las encontradas son de buena cali dad.

En la gréfica mostrada en la figura 4, que crresponde alos resultados obtenidos por el AG para d
LotePC-50, observamos que la media de los mejores valores encontrados para la funcién objetivo
no es wperior a 0.018. Ademas, se reflgja una buena distribucién de los datos debido a que la
mediay lamedianatienen valores simil ares.

LotePC50- Comparacion Media y Mediana Mejores Valores

0.02 — 1 1. 1. 1. 1.1 1. 1.1 1. ‘1. 1. 1T 1t T T T T T T T T T T T T 1T

0.018 - -
0.016
0.014

0012 F/

0.01

0.008 - -

Funcion Objetivo

0.006 - -
0.004 - -

0.002 - -

Media —
Mediana ---%---
T N T T N N TN TN SN TN TN N TN T Y M

1 1 1 1 1 1 1 1
12345678910111213141{5161718192021222324252627282930
Poligonos

Figura 4: Resultados obtenidos para LotePC-50

0

Lagréficade lafigura5 corresponce alos resultados obtenidos para € LotePC-100, observamos la
media de los mejores valores encontrados para la funcion dyjetivo tiene valores muy cercanos a
cero y en este caso nosuperiores a 0.012. Respecto a la media 'y la mediana, se puede hace una
observacion similar aladel LotePC-50.

Dada la caracteristica de los paigoncs de este lote, a aumentar € nimero de vértices su forma se
aproximamas auna drcunferencia, es por ello que en el LotePC-100 se obtienen mejores resultados
gue en €l lote PC-50.
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LotePC100- Comparacion Media y Mediana Mejores Valores

02 ——T—TT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0.018 -
0.016 -
0.014 -
0.012 E
0.011 -

0.008

Funcion Objetivo

0.006 -
0.004 -

0.002 - -

Promedio Mejores valores —
Mediana -e XK
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Poligonos

0

Figura 5: Resultados obtenidos para LotePC-100

4.3 LotePG

Para el LotePG mostramos dos gréficas que arresporden a resultados obtenidos por el AG. En la
primera grafica mostrada en la figura 6, presentamos la media de los mejores valores encontrados
paralafuncion dyjetivo. Se observa una marcada diversidad en |os resultados, esto puede deberse a
las caracteristicas de los paligoncs de este lote, que son de forma general y a diferencia de los
paligonas cocirculares, no presentan similitudes en su morfol ogia.

LotePG- Media Mejores Valores

30000 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr T T T T T o T T T T T T T T T T T T T T T
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Figura 6: Media delos mgjores val ores encontrados para la funcién ohjetivo.

En la gréfica de la figura 7 mostramos estos resultados en una forma dternativa, presentamos el
porcentgje que representa la minima diferencia simétrica (megjor valor de la funcion djetivo)
obtenida entre cada paigono dado como entrada y € ohtenido por € AG, respedo del area de la
unién de ambos paigoncs. Observamos que los valores relativos expresados por estos porcentajes
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se mantienen similares, sin embargo, es interesante analizar estos porcentgjes ya que son méas
representativos.

LotePG- Porcentaje Area Diferencia Simetrica
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Figura 7: Porcentaje del &rea de la diferencia smétrica del mejor valor encontrado.

Seguidamente, a fin de ilustrar el tipo de soluciones encontradas por el AG se presentan dos
gjemplos de la aproximadén del problema SMINK™ para dos casos extremos. Mostramos
poligonas convexos generales pertenedentes a este |ote, comparados con la solucion aportada por el
AG, indicandoée dreaminima de la diferencia simétricaencontrada entre ambos y el porcentagje que
ésta representa respecto del areade launién de anbos poligoncs.

En la figura 8 mostramos un pdigono convexo general S de 37 \értices comparado con el paligono
SM, obtenido pa el AG, e porcentge del &rea minima de la diferencia simétrica encontrada entre
ambos respedo del area de la unién de ambos poligoncs es de groximadamente @ 15 %, lo que
indicaque los pdigonas difieren en tamafio y forma.

Comparacion de S y SM poligono general de 37 vertices

350 T T T T T T T T T T
Poligono S —
Poligono SM -—-%--- B O SRR
X HKemey
300 & T
S Area de la union:
250 1 118242.1875
200 1 Area de la diferencia simétrica:
17900.99
150 i
% de la diferencia simétrica:
100 l 0,1513926495 (115 %)
50 B
0

-250 -200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200 250 300

Figura 8: Ejemplo dela aproximacién del problema SMINK™

En lafigura 9 se observa un pdigono convexo general S de 76 vértices comparado con € poligono
SM, la solucién aportada por el AG, en este el porcentgje del dreaminima de la diferencia
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simétrica encontrada respedo del areade la union de ambos poigonas es de aproximadamente el
0,00038%, lo que indica que la diferenciaentre dlos es muy pequefia, los poligoncs ©ncasi iguales
en formay tamafio, como se observaen lafigura.

Comparacion poligonos Sy SM
350
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Poligono SM - ’ )
- Area de la unién:

6822,6147460938

300
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200 | 2,6049149036

150 % de la diferencia simétrica:

100 0,0003818060 ( [ 0%)

50 F
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Figura 9: Ejemplo dela aproximacion del problema SMINK™

5 CONCLUSIONES

En este articulo presentamos una propuesta para €l tratamiento de las soluciones no factibles en €l
problema SMINK™ utilizando ura forma alternativa de descodificar las luciones. El proceso de
descodificacion aiginal, en el cual una cadena binaria daba lugar a una solucion nofactible, se
modificO de manera tal que, aplicando un poceso de guste se obtiene una groximadoén a la
solucion, que siempre cumple con todas las condciones de fadibili dad requeridas. Este proceso de
descodificacion extendido ncs permite atenuar €l problema del tamafio del espacio de soluciones no
factibles del problema SMINK ™.

A fin de validar la propuesta se llevé a cabo unestudio experimental, en el que se consideraron tres
lotes de prueba an diferentes caraderisticas. En el LoteSM, el AG se tuvo un buen desempefio y
obtuvo soluciones exadas, aunque al aumentar tamafio ce las instancias, éste tiene dificultades para
encontrar los 6ptimos, o cual sereflgja en la media, medianay #hits como se observaen latabla 1.

En el LotePC, los resultados obtenidos fueron muy similares en todas las instancias y a pesar de que
no encontrd soluciones exactas, los valores hallados fueron muy cercanos a cero. Por el contrario,
en el LotePG se observa diversidad en los resultados ohtenidos, 1o cual puede deberse a las
caraderisticas de los paligonacs de este |ote.

Como trabajos futuros podemos mencionar dos aspectos importantes bre los cuales se deberia
hace hincapié. Por un lado, la mdificacion wada en la presente proplesta, elegida por su
simplicidad, podria ser cambiada por otras alternativas que evitaran el problema de la generacion de
una gran cantidad de soluciones no factibles o hien mantener la codificacion binaria propuesta pero
incluyendo comparadén de reparadones de soluciones no factibles desde el punto de vista
Lamarckiano y Baldwiniano. Dichos enfoques podian ser de utilidad a fin de mejorar ciertos
aspectos del desempefio del AG propuesto. Por otro lado, se pretende hace un estudio més
exhaustivo con pdigonos convexos generales y fijar los limites para los cuales una solucion se
pueda considerar aceptable. Ademas, continuar con estudios experimentales que incluyan la
consideracidn de instancias de mayor tamafio y el planteo de cambios en € disefio del AG para
lograr mejoras en la calidad de |as soluciones tal como fue planteado al principio de este parrafo.
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