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RESUMEN

Esta tesis investiga posibles incrementos de la performance en las soluciones
de ciertos problemas de optimizacion combinatorial NP-duros. Ejemplos de esto
son los problemas de secuenciamiento puros. Se realiza una resefia de los
métodos convencionales, comparandolos con los pertenecientes a campo de la
Computacion Evolutiva, conjuntamente con la propuesta de eventuales mejoras a
estos Ultimos. Las aplicaciones précticas discutidas en esta tesis se encuentran
fuertemente relacionadas con la administracion, el disefio de redes en generd, y €

disefio de circuitos.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

A diferencia de la filosofia y de la psicologia, que también se ocupan de la
inteligencia, la labor de la inteligencia artificial est4 orientada a la creacion y
entendimiento de entes inteligentes artificiales. La inteligencia artificial puede
definirse como el esfuerzo para desarrollar sistemas basados en computadoras
(software y hardware) que se comporte como un ente inteligente. Algunos
sistemas inteligentes se apoyan en la experienciay en e conocimiento humano, y
en los patrones de razonamiento. Aunque las aplicaciones basadas en la
inteligencia artificial son mucho més limitadas que la humana, son de gran interés
por varias razones.

« Para preservar la experticia de las personas altamente capacitadas de una

organizacion, en caso de que estas se distancien de lamisma.

« Para amacenar informacion de forma activa -para crear una base de
conocimiento organizacional- que los empleados pueden examinar o,
aprender las reglas no escritas en loslibros.

« Para crear un mecanismo que no esté sujeto a errores humanos causados,
por gemplo, por la fatiga, las preocupaciones, etc.  Esto puede ser
especialmente Util cuando las tareas se efectian en ambientes peligrosos
paralas personas. Por lamismarazon es provechoso en tiempos de crisis.

« Paraeiminar tareas rutinarias e insatisfactorias para el hombre.

« Para sugerir soluciones a problemas especificos que son masivos y
demasiado complegjos para ser anadizados por las personas en un corto
periodo de tiempo, en funcién a la base de conocimiento de la
organizacion.

En esta tesis se trabgja en una de las areas pertenecientes a la inteligencia
artificial: la computacion evolutiva. La cual involucra una serie de técnicas para
resolver una amplia variedad de problemas;, basadas conceptuamente en el
método que usan los organismos vivientes para adaptarse a su ambiente, €
proceso de evolucion. Algunas de las éreas en las que la computacién evolutiva
ofrece soluciones son las de: optimizacion, disefio de productos y monitoreo de
sistemas industriales. Es en € area de optimizacion donde este trabajo se enfoca,

en particular en el problema del vigante (TSP). Este es un problema de

-1-



INTRODUCCION

secuenciamiento puro con una fuerte afinidad a los problemas de scheduling, en
especial @ de Flow-Shop Scheduling. ElI TSP es un interesante problema a
resolver desde € punto de vista matematico y computacional. Ademas de
utilizarse como herramienta en la administracion de proyectos, disefio de redes,
disefio de circuitos, entre otros.

El objetivo de esta tesis es lograr, mediante €l estudio y € andisis de los
mecanismos clésicos y de los evolutivos, un sustancial crecimiento en la
performance de la solucién a un problema de optimizacion combinatorial NP-duro
-de amplia aplicacion en la administracion y en la industria-: € problema del
vigiante de comercio. Avalando esto con la presentacion de una serie de
resultados y su correspondiente andlisis, obtenidos al incorporar posibles mejoras
a un algoritmo evolutivo avanzado; disefiado especialmente, por Michalewicz,
pararesolver € TSP euclideano.

Esta tesis esta divida en capitulos. El primero brinda una definicion claray
concisa del problema del vigjante asi como una descripciéon de algunas de sus
aplicaciones practicas. En e segundo se introduce e concepto de computacion
evolutiva, conjuntamente con un detalle de los distintos tipos de sistemas que la
conforman: Las Estrategias Evolutivas, La Programacién Evolutiva, La
Programacion Genética, excepto Los Algoritmos Genéticos. Estos Ultimos son
tratados en € capitulo 3 con mayor profundidad. En el cuarto se hace una resefia
sobre las caracteristicas de multiplicidad en algoritmos evolutivos avanzados.
Mientras que en el capitulo 5 se describen una serie de métodos convencionales
para resolver el TSP. La resoluciéon del TSP mediante algoritmos genéticos se
detalla en e sexto capitulo. Un agoritmo evolutivo avanzado disefiado
especiamente para € TSP euclideano es descripto en e capitulo 7, se innova
dicho agoritmo a aplicarle la caracteristica de multiplicidad. Por ultimo, se
brindan las conclusiones generales de esta tesis.




CAPiTULO 1

EL PROBLEMA DEL VIAJANTE DE COMERCIO

CAPITULO 1: EL PROBLEMA DEL VIAJANTE DE COMERCIO

1.1. INTRODUCCION

Aplicaciones, tales como: redes de comunicaciones, en especia redes de

computadoras, disefio de rutas y redes en general, disefio de placas de circuitos

impresos 0 PCB (Printed Circuit Board, en inglés), planificacion y programacion

de actividades en proyectos de desarrollo de sistemas de cualquier tipo se analizan

y llevan a cabo en éareas cientificas e ingenieriles. Donde, resulta necesario

establecer proyectos con el objetivo de readizar dichas aplicaciones. La

disposicion de un proyecto esta dada, en gran medida, por:

La definicidn del proyecto. Esto involucra las actividades de organizacion
y formalizacion del proyecto, ademés de la definicion de la estructura
interna del mismo.

La planificacion del proyecto. En esta etapa se llevan a cabo las siguientes
actividades: desarrollo de la estructura basica de trabajo, definicion de la
programacion, estimacion de los recursos, validacion y redefinicion de los
objetivos del proyecto en cuestion, planificacion de la administracion de
riesgos, y por ultimo se realiza la aprobacion o no de la planificacion total.
Siendo, los objetivos generales de la programacion:  definir de forma
transparente la dependencia entre las tareas y € flujo de trabgjo, ademas de
determinar la duracion total del proyecto. Esto se traduce en un problema
de optimizacion a asignar distintas actividades a recursos, |o cua implica
problemas de scheduling, propiamente dichos, 0 sus variantes tales como €
caso del problema del viajante.

El seguimiento del proyecto. Dicha etapa implica: €l andlisis de datos
obtenidos durante e control de avance y las variaciones, la gecucion de
acciones correctivas, la comunicacion del estado, y por dltimo € cierre del

proyecto.

L as aplicaciones nombradas anteriormente corresponden a la puesta en practica

de problemas de optimizacion combinatorial NP-Completos. En especial, se

identifican con € clasico problema del vigjante de comercio; ya que tratan de
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optimizar e costo incurrido a seguir una secuencia de nodos, jobs. Dicha
secuencia forma un circuito hamiltoniano. A continuacion se describe €
problema del vigjante de comercio, y luego se detallan las aplicaciones précticas y

su relacion con este problema.

1.2. EL PROBLEMA DEL VIAJANTE DE COMERCIO

El problema del vigjante de comercio o agente vigero, en inglés Traveling
Salesman Problem (TSP), es uno de los problemas de optimizacion combinatorial
NP-duros mas ampliamente estudiado. Su declaracion es engafiosamente simple:
un vigjante busca e camino mas corto para pasar por m ciudades. En otras
palabras, una persona debe visitar un conjunto de m ciudades, comenzando en una
ciudad determinada y finalizando en la misma ciudad; luego de haber visitado
todas €ellas sdlo una vez. Esto significa que nunca regresa a una ciudad ya
visitada, excepto la primera.

Este problema puede ser representado por un grafo, cuyos nodos representan
cada ciudad y los arcos la distancia entre un par de ellas; formando, de esta
manera, un ciclo hamiltoniano.

El objetivo es encontrar la secuencia de visitas 6ptima; la cual puede ser
evaluada segun distintos criterios, como por gemplo: la minimizacion del costo o
del tiempo, la maximizacion de la velocidad.

El TSP puede ser simétrico o asimétrico. En el primer caso, dado un conjunto
de m nodos y distancias para cada par de nodos, la distancia desde €l nodo i a
nodo j esla misma que la distancia desde €l nodo j a nodo i. Mientras que en €
caso del TSP asimétrico, la distancia desde € nodo i a nodo j es distinta a la
distanciadesde el nodo j al nodoi [116].

Existen varias formulaciones mateméticas del problema. La presentada a
continuacién usa relativamente pocas variables, y define las variables cero-uno de

lasiguiente manera:
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1si larutaincluye lasecuenciadeir desdei a |,
X;—{ 0 en otro caso.

paratodoiyj.

El objetivo es minimizar,

m m
z Zcii xjj dondecjj = parai =1,....,m
i=1j=1
sujeto a:
X; =1 parai =1,....m Q)

X; =1 paraj =1....m 2

x O Z"0ivyj (3

Las restricciones (1), (2) y (3) aseguran que cada x; sSea cero o uno. La
restriccion (1) garantiza un arribo a cada ciudad, mientras que la (2) requiere que
un tour incluya una salida desde cada ciudad.

1.3. ALGUNASAPLICACIONESPRACTICAS DEL TSP

1.3.1. PROBLEMASDE SCHEDULING

L os problemas de scheduling son, en reiteradas ocasionas, muy complicados de
resolver por contar con un gran nimero de: actividades relacionadas y restringidas
a cada una de las otras, recursos a actividades, y los recursos o actividades a
eventos externos del sistema [80]. La funcion de evaluacion matematica, para
este problema, es altamente complejay el espacio de blsqueda es muy amplio con
un gran nimero de éptimos locales. La similitud entre el TSP y e problema de
secuenciamiento radica en que los jobs pueden verse como ciudades y |os tiempos
de set-up (configuraciones) dependientes de la secuencia pueden apreciarse como
la distancia entre dichas ciudades [97]. El objetivo es determinar una secuencia
de jobs (un schedule), de forma tal que todos ellos se lleven a cabo en una
cantidad minima de tiempo. ES necesario destacar, que € costo de pasar del job A
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a B, puede ser diferente al costo de recorrer el camino inverso, esto es desde €l
job B a A. Consecuentemente, es necesario resolver este problema por medio de
lavariante asimétrica del TSP.

El problema del secuenciacimiento de jobs con set-up dependiente de la
secuencia se presenta en distintas areas, como por gemplo: en la programacion
de un proyecto de desarrollo de sistemas. También es posible hallar un caso méas
especifico en la television, cuando es necesario planificar un secuenciaciamiento
optimo de los comerciales durante un corte publicitario [49]. Otro campo es €
gue comprende el disefio de PCB, para més detalles ver e punto 1.2.5.

Otra aplicacion se encuentra en €l problema de secuenciamiento de aviones, en
inglés Aircraft Sequencig Problem (ASP) [94]. Se asume que hay n aviones
esperando € permiso correspondiente para aterrizar en un Unica pista. Las
regulaciones de seguridad requieren de un cierto tiempo entre dos aterrizajes.
Este tiempo depende de los aviones, clasificados por tipo. El objetivo es
encontrar una secuencia de aterrizaje, de forma tal que se logre minimizar la

cantidad total de tiempo.

1.3.2. REDES Y TELECOMUNICACIONES

En routing, uno de los problemas més conocidos es €l del vigjante o TSP, en €
cual es necesario optimizar la ruta a recorrer fijando algun criterio para ello. En
funcién de lo anterior se torna prioritario encontrar un adecuado balance entre la
exactitud de los resultados y e tiempo consumido para obtenerlos, es decir entre
eficienciay eficacia

El TSP encuentra su aplicacion més directa en € &rea de las empresas de
telecomunicaciones; ya que estas necesitan optimizar las rutas de las redes
telefOnicas para minimizar costos.

Otro caso de uso del problema del vigjante de comercio altamente relacionado
con el érea de comunicaciones, es el disefio de unared de fibra optica[24]. Enla
cual conexiones punto a punto son necesarias, siendo una de las topologias
posibles paraeste tipo de red: lade anillo. En este caso € objetivo es minimizar

la distancia recorrida por la unién de todos los nodos involucrados y asi abaratar
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los costos de tendido de la red. Donde la topologia de anillo implica un conjunto
de enlaces punto a punto [138]; por los cuales circula un patron de bits especial,
denominado ficha o token, cuando todas las estaciones estan inactivas. En el
momento en gque algiin nodo necesite transmitir toma lafichay laretira del anillo
antes de emitir. El mensagje enviado debe pasar por cada uno de los nodos solo
una vez y regresar a lugar de origen. Una vez que una estacion terminé de
transmitir, esta debe regenerar laficha

El TSP puede, también, adaptarse para encontrar € path o ruta més corta entre
dos nodos en una red de computadoras, conociendo por anticipado los costos de

enlaces y conectividad existentes.

1.3.3. RED DE RECOLECCION DE RESIDUOS

Una de las herramientas usadas en un proyecto eecutivo de mango y
disposicion de residuos solidos municipales es e agoritmo para resolver €
problema del vigjante de comercio [129]. Este proyecto debe cumplimentar un
conjunto de etapas:

« Diagnostico de la situacion actual de lalocalidad con respecto al manejo y

disposicion de los residuos solidos.

« Evauacién de parametros.

« Disefio del Sistema de Mangjo de los Residuos Sélidos Municipales.

Es en la Ultima etapa donde resulta necesario, entre otras cosas, disefiar €
transporte y recoleccion de los residuos teniendo en cuenta los siguientes factores:
economia del sistema, resistencia al cambio por parte de los usuarios del sistema
y/o de los prestadores del servicio, topografia de la localidad, trazo y vialidad
establecidas en la localidad. Resultando posibles los siguientes métodos de
recoleccion: de llevar y traer, de parada fija y de contenedores. En los dos
ultimos e modelo a aplicar para optimizar €l proceso de recoleccion, es €
algoritmo pararesolver el TSP.
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1.3.4. FiLM-CopPY DELIVERER PROBLEM (FDP)

El film-copy deliverer problem es un nuevo caso de optimizacion combinatorial
examinado por Cheng y Gen [20]. El FDP se formula a continuacion. La copia
de un film se requiere para proyectarse en n cines. El nUmero de veces que cada
cine presenta e film se predetermina y denota por un entero no negativo
di(i=1,2,..... ,n). Cada par de cines se conecta a través de un arco de longitud
wij; y s loscinesiyj no estan directamente comunicados, entonces wij= + .

El problema radica en encontrar un tour para e repartidor (deliverer),
comenzando y finalizando el recorrido en € cine de partida, asi la longitud total
del tour se minimiza bajo la restriccion que € repartidor debe entregar la copia al
cine i-ésimo exactamente pero no consecutivamente d; veces (i=1,2,..... ,n).
Cuando todos los d; son restringidos a 1, € FDP se convierte en un TSP, pero
también puede ser generalizado a una amplia variedad de problemas de ruteo y de
scheduling. Zhang y Zheng en [151] investigan latransformacion del FDP al TSP
y resuelven €l problema transformado con las heuristicas conocidas para el TSP.

El FDP puede ser facilmente representado con un grafo G=(V,E), donde
V={vqy,Va,..... ,Vn} €s un conjunto finito de vértices representando a cada cine
y E={eij|ej=(vi,v;),vi,v;0V} es un conjunto finito de arcos representando la
conexion entre dos cines. Cada arco tiene asociado un valor real no negativo,
denotado por W={w;j|w;j=w(Vi,Vvj),wi;>0,v;,v;0V} representando las
distancias. Cada veértice esta asociado a un entero positivo que indica e nimero
de veces que se presenta en cada cine y se denota por
D={di|d;>0,d;0z,i=1,2,..... ,n}.

1.3.5. PLACA DE CIRCUITOSIMPRESOS (PCB)

El TSP también puede aplicarse en e disefio de un PCB. Esto es, asumiendo
gue un brazo de robot introduce n partes en puntos especificos de un PCB. Cada
una de las partes pertenece a un cierto tipo K de partes. En un receptéculo se
almacenan todas las de un determinado tipo. Los K recipientes se ubican a lo

largo de uno de los laterales del PCB. Ademas, se supone que €l brazo del robot
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solo puede hacer movimientos secuenciales en direccion horizontal o vertical,
entonces €l tiempo de vigie del brazo del robot de una ubicacion a otra es
proporciona ala distancia lineal entre los dos puntos. El problema del tour del
robot (en inglés Robot Tour Problem, RTP) es encontrar una secuencia éptima de
inserciones de las partes en el PCB, dadas las posiciones de los n puntos de
insercion y las ubicaciones de los K receptaculos [18, 78].

Para ubicaciones fijas de los K recipientes, es posible transformar el RTP en un
TSP para los n puntos de insercion. Obviamente, la distancia desde un punto de
insercion a otro es igua a la distancia desde €l primer punto de insercion a
recipiente que contiene la parte a ser incorporada en € segundo punto mas la
distancia desde este recipiente al segundo punto de insercién. Es posible observar
gue la segunda parte de esta distancia es fija, esto significa que, es independiente
de la secuencia de la distancia recorrida para llegar a ese receptaculo. Sin
embargo la primer parte es dependiente de la secuencia. Esto es, todos los
recipientes se encuentran ubicados en el mismo lado del PCB vy las distancias son
medidas en forma rectilinea, entonces la distancia dependiente de la secuencia es
la que va desde la proyeccion del punto de insercion en ese lateral del PCB hasta

el proximo recipiente.
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CAPITULO 2: COMPUTACION EVOLUTIVA

2. INTRODUCCION

El principio de la evolucion [58] se origina en e concepto basico de la
biologia, donde cada criatura en la cadena es € producto de una serie de
“accidentes’ que se han elegido bajo la presion sdlectiva que gerce e medio
ambiente. Una gran cantidad de generaciones, lavariacion aleatoriay la seleccion
natural muestran el comportamiento de individuos y especies para gjustarse a las
demandas de sus vecinos.

Este guste puede ser bastante extraordinario y determinante, una clara
indicacion de esto es la creatividad de la evoluciéon. Mientras que la evolucion no
tiene un propdsito intrinseco (ésta es, meramente el efecto de la actuacion de las
leyes fisicas sobre y con las poblaciones y especies), siho que es capaz de dar
soluciones ingenieriles a los problemas de sobrevivencia que son Unicas para las
circunstancias de cada individuo y bastante ingeniosas.

El proceso evolutivo dentro de una computadora provee un medio para
solucionar problemas ingenieriles complejos (involucrando disturbios caoticos,
aleatoriedad y dindmicas no lineales complejas) que los algoritmos tradiciona es
no han sido capaces de conquistar [7, 8, 108, 128]. Por estarazdn, € campo de la
computacion evolutiva es una de las areas de més rapido crecimiento de la ciencia
de la computacion y de la ingenieria.  ES decir, apunta a muchos problemas que
fueran previamente alcanzados, tales como un disefio rapido de medicinas, y €
andlisis veloz de técticas de combate para defensa.  Potencialmente, este campo
puede completar €l suefio de lainteligencia artificial: una computadora que pueda
aprender y se convierta en un experto en cualquier area elegida.

En términos méas generales, la evoluciéon puede describirse como un proceso
iterativo de dos pasos, consistentes de una variacion aleatoria seguida de una
seleccion. El enlace entre esta descripcion de la evolucion y los agoritmos de
optimizacion que son la estrella de la computacion evolutiva es conceptua mente
simple.

Al igual que la evolucion natural que comienza desde una poblacion inicial de

criaturas, la opcidn algoritmica comienza a seleccionar un conjunto inicial de
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soluciones para un problema en particular. El conjunto puede ser elegido a
generar soluciones aleatorias o a utilizar cualquier conocimiento disponible sobre
el problema.

Estas soluciones denominadas “padres’ entonces generan “hijos’ por medio de
variaciones aeatorias. Estas soluciones resultantes se evallan en funcién de su
efectividad o aptitud (su fitness) y la seleccion alas que son sometidas. Tal como
en la naturaleza se impone la regla “sobrevive e mas fuerte’, entonces las
soluciones de menor fitness se eliminan, y € proceso es repetido sobre las
sucesivas generaciones.

Los agoritmos tradicionales usados para descubrir las soluciones mas
apropiadas (algoritmos de optimizacion) requieren, para ser Utiles, que sus
usuarios realicen muchas asumpciones de como evaluar €l fitness de una solucion.
A estos medios de evaluacion tradicionales se los puede denominar: fitness,
funcién de costo, superficie de respuesta, 0, en ingenieria indice de performance.
Por g emplo, los algoritmos de programacion lineal demandan que las funciones
de costo también sean lineales. Otraopcion tradicional, esla busqueda basada en
el gradiente; en e cua @ punto de gradiente cero indica que el maximo o €
minimo es acanzado. Esta Ultima opciéon requiere una funcion de costo
diferenciable.

Pero los agoritmos evolutivos no requieren tales asumpciones.
Fundamentalmente, el indice de performance necesita ser capaz de ordenar de
acuerdo a un rango a dos soluciones competidoras, esto significa que debe
determinar cud solucion eslamejor de ambas. Esto hace que una amplia variedad
de problemas que estan fuera del rango de la ingenieria convencional sean
atacados por laopcion evolutiva. Concluyendo, |os algoritmos evolutivos pueden
amenudo resolver problemas que | as técnicas numéricas no logran solucionar.

La aternativa evolutiva ofrece grandes ventgjas. Una de ellas es la capacidad
para adaptarse a situaciones cambiantes. Por gemplo, € caso en que un
administrador deba encontrar la mejor planificacion para la operacion de una
fébrica. Sin dudas, habra muchas restricciones: disponibilidad de personal, el
nimero de méaquinas, € tiempo requerido para configurar los cambios en las

maquinas, entre otras. Aun s el administrador encontrase la planificacion optima,
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seria deseable contar con planificaciones aternativas que tuviesen en cuenta, por
gemplo, la rotura de méaguinas, la disminucion del personal, etc.; para poder
obtener €l o los productos a tiempo. En e mundo real, €l problema puede ser
significativamente divergente del planteado originalmente.

Desafortunadamente, en muchos de los procedimientos de optimizacién
tradicionales, el célculo debe ser iniciado nuevamente desde el comienzo si una de
las variantes del problema cambia. Esto es computacionalmente muy caro. Con
un agoritmo evolutivo la poblacion actual actia como una reserva de
conocimiento almacenado que puede ser aplicado a ambientes dinamicos. No
siendo necesario iniciar € calculo desde ningun punto.

Otra ventaja que presenta la opcion evolutiva es la siguiente:  puede generar
soluciones lo suficientemente buenas répidamente para su uso. Esta habilidad es
bien ilustrada en el problemadel vigante. Este problema pertenece alafamiliade
los problemas NP-duros, donde NP hace referencia a los problemas donde no
puede halarse un algoritmo que lo resuelva en tiempo polinomial. Por lo que
puede ser imposible encontrar €l Optimo global en algunas aplicaciones, o no
haber una manera de chequear si una solucion es un optimo global. En muchos
casos encontrar € Optimo global puede ser innecesario. Pero hallar una buena
solucion (un optimo local) velozmente puede ser més deseable que encontrar |a
mejor solucion (el éptimo global) lentamente.

Desde hace aproximadamente treinta afios [107] existe un creciente interés en
los sistemas de resolucion de problemas basados en los principios de evolucién y
hereditarios, tales como: mantener una poblacién de soluciones potenciales (que
como se menciona anteriormente sufren algun proceso de seleccién basado en €
fitness de individuos), y agunos operadores “genéticos’. Una clase de tales
sistemas son las estrategias evolutivas. Estos algoritmos imitan los principios de
la evolucion natural para problemas de optimizacion de pardmetros [114, 126]
(Rechenberg, Schwefel). Otro tipo es la programacion evolutiva [51] que
introduce Fogel; es una técnica para buscar a través de un espacio pequefio de
maguinas de estados finitos. Las técnicas de busqueda Scatter que han sido
presentadas por Glover [64] mantienen una poblacion de puntos de referencia y

genera vastagos por combinaciones lineales de peso. Otro tipo de sistemas
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basados en la evolucion son los algoritmos genéticos introducidos por Holland
1975 [82]. En 1990, Koza [95] propone la programacion genética, mediante la
cual se busca e meor programa computacional para resolver un problema en
particular.

En este capitulo se describen las estrategias evolutivas, la programacion
evolutiva y la programacion genética en las secciones 2.3, 24 y 25
respectivamente. Mientras que, los a goritmos genéticos son tratados con mayor

profundidad en el capitulo 3.

3. DESCRIPCION DE UN ALGORITMO EvoOLUTIVO GENERICO

Se usa € término Algoritmo Evolutivo, para todos los sistemas basados en la
evolucion (incluyendo los sistemas descriptos en la seccion anterior).

El agoritmo evolutivo es probabilistico y mantiene una poblacién de
individuos, P(t)={x"'1,.............. , x'4} para la iteracion t [107]. Cada
individuo (o cromosoma) representa una solucion potencial al problema en
cuestion, y, un algoritmo evolutivo es implementado como alguna estructura de
datos S Cada solucion X es evaluada para dar alguna medida de su “fitness”.
Entonces, una nueva poblacion (iteraciéon t+1) es formada a seleccionar los
individuos de mejor fitness (seleccionar). Algunos miembros de la nueva
poblacion sufren transformaciones por medio de operadores “genéticos’ (alterar)
para construir nuevas soluciones.  Existen transformaciones unarias m
(mutacidn), las cuales crean nuevos individuos a realizar pequefios cambios en un
unico individuo (m;:S— S), y transformaciones de orden més alto ¢; (crossover),
el cua crea nuevos individuos a combinar partes de (dos 0 méas) soluciones
distintas (cj:Sx...xS—S). Después de algunas generaciones el programa
converge, siendo esperado que e megor individuo represente una solucion
razonablemente cercana a Optimo. La figura 2.1 muestra el esguema
correspondiente a algoritmo evolutivo.

Distintos sistemas evolutivos surgen a partir de esta idea del agoritmo
evolutivo. Las principales diferencias entre ellos estdn ocultas en un nivel
inferior: €l uso de una estructura de datos apropiada (para la representacion del

cromosoma) junto con un conjunto expandido de operadores genéticos. Por
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gemplo los agoritmos genéticos clasicos usan strings binarios de longitud fija
como un cromosoma (estructura de datos S) para sus individuos, y dos operadores
genéticos como la mutacion y el crossover binarios. En otras palabras, la
estructura de un algoritmo genético es la misma que la estructura de un algoritmo
evolutivo (figura 2.1) estando ocultas las diferencias en niveles inferiores. En la
Programacion Evolutiva los cromosomas no necesitan ser representadas por
strings de bits y €l proceso de alteracion incluye otros operadores genéticos

apropiados paralaestructuray e problema dado.

procedimiento algoritmo evolutivo
begin
t-0
inicializar P (t)
evaluar P (t)
while (no se cumplala condicién de terminacién) do
begin
t—t+1
seleccionar P (t) desdeP (t —1)
aterar P (t)
evaluar P (t)
end
end

Figura 2.1. LaEstructurade un algoritmo evolutivo

Una representacion natural de una solucion potencial para un problema dado
mas una familia de operadores genéticos aplicables pueden ser bastantes Utiles en
la aproximacion de soluciones de muchos problemas, y esta opcion evolutiva es

una direccion prometedora pararesolver problemas en general.

4., ESTRATEGIASEVOLUTIVAS

L as estrategias evolutivas han sido desarrolladas como un método para resolver
problemas de optimizacion de parametros [25, 128]; consecuentemente, un
cromosoma representa a un individuo como un par de vectores,

V=(X,0).
Las primeras estrategias evolutivas se han basado en una poblacién consistente

de un dnico individuo y en un solo operador genético, la mutacién. Sin embargo
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laideainteresante (ausente en los algoritmos genéticos) es la representacién de un
individuo como un par de vectores reales, v=(x,0). Donde X representa un
punto en e espacio de busqueda, y € segundo vector ¢ es un vector de
desviaciones estandares. Las mutaciones se realizan a reemplazar x por:
x'"*1=x'+N(0,0),

donde N(0,0) esun vector de nUmeros Gausianos independientes con una media
igual a cero y una desviacion estandar igual a 0. (Esto concuerda con la
observacion biologica de que los cambios peguefios ocurren mas a menudo que
los grandes). El véstago (o individuo mutado) se acepta como un nuevo miembro
de la poblacién (el cua reemplaza a su padre) si y solo si tiene € fitness mas ato
y satisface todas las restricciones. De lo contrario, se elimina a hijo y la
poblacion se mantiene sin cambios. El vector estandar de desviaciones ¢
permanece sin modificaciones durante el proceso de evolucion.

La idea principal detrés de estas estrategias es permitir e control de los
pardmetros, tal como, la varianza de la mutacion; para asi auto-adaptarse en lugar
de modificar sus valores por algun algoritmo detérministico [127].

Las estrategias evolutivas de mayor desarrollo son las que introduce Schwefel
[124, 125, 126]:

1. laestrategiaevolutiva(u+A)y,

2. laestrategiaevolutiva(u,A).

En laestrategia (u+ A), pindividuos producen A hijos. Lanueva poblacion de
(u+A) individuos es reducida por un proceso de seleccion de u individuos.
Mientras que la estrategia (1, A), los u individuos producen A hijoscon A>u, y
el proceso de seleccion elige una nueva poblacion de p individuos del conjunto de
A hijos solamente. Consecuentemente, la vida de cada individuo es limitada a una
generacion. Esto permite que la estrategia evolutiva (u,A) actle meor en
problemas con un Optimo cambiante en € tiempo, o en problemas donde la
funcién es ruidosa (noisy).

Los operadores usados en estas dos estrategias incorporan aprendizaje en dos

niveles. e parametro de control ¢ no permanece constante, ni se modifica de
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forma deterministica, pero se incorpora en la estructura de individuos y sufre €

proceso de evolucién. Paraproducir un hijo, € sistema actlia en varias etapas.

1°.

Selecciona dos individuos,

x4eh) = (K ey X2), (O e G2 y

2, 6%)= (X2 X2), (G2 ..o, OL)).

Luego si u>1 (es decir, s el tamafio de la poblacion es mayor a uno),
aplica un operador de recombinacion (crossover) a los dos vectores. El
crossover sobre estos grupos de informacion procede independientemente
de cada uno de los otros.

Una variedad de mecanismos de recombinacion son actualmente usados en
las estrategias evolutivas y 1os operadores son sexuales y panmicticos. En
los primeros, se recombinan dos individuos elegidos al azar desde la
poblacion de padres, donde se permite seleccionar dos veces al mismo
individuo parala creacion de un hijo. En cambio, la opcion panmictica de
recombinacion un padre elegido aleatoriamente se mantiene fijo mientras
gue para cada componente de sus vectores e segundo padre se selecciona
al azar desde la poblacion completa. En otras palabras, la creacion de un
solo hijo puede involucrar atodos los individuos padres.

Los tipos de crossovers tradicionales para las estrategias evolutivas son:

» € crossover discreto, donde € nuevo hijo es:
(X, G)= ((X7" reveeeees X" J( O v T7)),

ydi =16 q; = 2 (cada componente proviene desde e primer o

segundo padre presel eccionado),

+ ¢ crossover intermedio, donde e nuevo hijo es:

(X, 0)= (((x} + x£)/2,....,(XE + x2)2),((0F + 62)/2,....,(a% + G2)/2)).
Cada uno de estos operadores puede también aplicarse, en un modo global,
donde € nuevo par de padres se seleccionan para cada componente del
vector hijo.

L os operadores tradicional es pueden implementarse bgjo la forma sexual o

bajo la forma panmictica.
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2°. Aplicalamutacion a hijo (x,o) obtenido y €l nuevo individuo resultante
es(x’',0’), donde:

g =0. eN(0.A4,)

X' =x+ N (0, 0),
siendo Ag un parametro del método.
Este mecanismo de mutacion involucra a los propios parametros de la
estrategia evolutiva (desviacion estdndar y covarianzas) durante la
busqueda, explotando un enlace implicito entre un modelo interno
apropiado y buenos valores de fithess. La evolucién y la adaptacion
alcanzada de los parametros de la estrategia de acuerdo a los

requerimientos topolégicos la define Schwefel como auto-adaptacion

[127].

5. PROGRAMACION EVOLUTIVA

La técnica origina de Programacion evolutiva ha sido desarrollada por
Lawrence Fogel [57]. Apunta a la evolucion de la inteligencia artificial en €
sentido de desarrollar la habilidad de predecir cambios en un medio ambiente.
Dicho contexto ha sido descripto como una secuencia de simbolos (desde un
alfabeto finito) y un supuesto algoritmo evolutivo que produce un nuevo simbolo,
como salida. La salida deberia maximizar la funcion de retribucion (payoff), la
cua mide la exactitud de la prediccion. Por gjemplo, se puede considerar una
serie de eventos, marcados por los simbolos a;,as,....... ; un algoritmo deberia
predecir €l proximo simbolo (desconocido), ai,as,....... ,an. La idea de la
programacién evolutiva es evolucionar tales algoritmos.

Las maguinas de estados finitos han sido seleccionadas como una
representacion cromosomatica de individuos;, porque, estas maguinas proveen
una representacion significativa del comportamiento basado en la interpretacion
de simbolos. Lafigura 2.2 brinda un g emplo de un diagrama de transicion de una
unica méaquina de estados finitos para un chequeo de paridad. Ta diagrama de
transicion presenta grafos dirigidos que contienen un nodo por cada estado, arcos
gue indican latransicion desde un estado a otro, y valores de entraday salida.
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Figura 2.2. Una méaguina de estado finito para chequear paridad

Aqui existen dos estados Par e Impar (la maquina inicia en € estado Par); la
maguina reconoce una paridad de un string binario.

Entonces, |a técnica de la programacion evolutiva mantiene una poblacién de
méquinas de estados finitos, donde cada individuo representa una solucion
potencia a problema (por €. representa un comportamiento en particular). Cada
maquina de estado finito es evaluada para dar alguna medida de su fitness. Esto
es hecho de la siguiente manera: cada méaquina es expuesta a medio ambiente ya
gue examina todos los simbolos vistos previamente. Para cada secuencia
ag,a2,....... ,a; produce una salida a’ i+, la cual se compara con e préximo
simbolo observado, a; + 1 .

Al igua que las estrategias evolutivas, esta técnica primero crea un hijo y mas
tarde selecciona los individuos para la proxima generacion. Cada padre produce
un solo hijo. Los vastagos son creados a través de la mutacion aeatoria de la
poblacion de padres (ver figura 2.3). Los operadores de mutacién posibles son
cinco:

1. Cambio de un simbolo de salida
Cambio de unatransicion de estados.

Adicion de un estado.

Eliminacion de un estado.

Cambio del estado inicial.

Estas mutaciones son elegidas con respecto a aguna distribucion de

o~ WD

probabilidad (las cuales pueden cambiar durante e proceso de evolucion);
también es posible aplicar mas de una mutacion a un Unico padre (se toma una
decision sobre e nimero de mutaciones con respecto a alguna otra distribucion de
probabilidad).
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Figura 2.3. Una méguina de estado finito y su hijo. Las maquinasinician en el estado 1.

Para la préxima generacion se retienen los mejores u individuos; para poder
pertenecer a la proxima generacion un individuo deberia estar en la cima del 50%
de la poblacion intermedia. En la version original [57] este proceso se itera varias
veces antes de que e préximo simbolo de salida esté disponible. Una vez que un
nuevo simbolo resulta accesible, se agrega a la lista de simbolos conocidos, y se
repite el proceso entero.

Recientemente las técnicas de la programacion evolutiva han sido
generdlizadas para mangjar problemas de optimizacion numéricos, para mas
detalles ver [52, 55].

6. PROGRAMACION GENETICA

Koza [94, 95] recientemente ha sugerido otra interesante alternativa. Koza
propone que & programa deseado deberia evolucionarse a si mismo durante €
proceso de evolucion. En otras palabras, en vez de resolver un problema y
construir un programa evolutivo para solucionarlo, seria necesario buscar €
espacio de programas computacionales posibles para resolver € problema de la
mejor manera. Koza ha desarrollado una nueva tecnologia, denominada

Programacion genética, que provee una manera de llevar a cabo tal busqueda.
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Los cinco principales pasos en € uso de la programacion genética para un
problema particular son:
1. Seleccidn determinales.
Seleccion de una funcion.
Identificacion de la funcion de evaluacion.
Seleccion de parametros del sistema.

o~ WD

Seleccion de la condicion de terminacion.

Es importante observar que la estructura que sufre la evolucion es un programa
computacional estructurado jerarquicamente. El espacio de blsgueda es un
hiperespacio de programas validos, que pueden ser vistos como un espacio de
arboles. Cada uno de ellos esta compuesto de funciones y terminales apropiadas
para el dominio de un problema en particular; €l conjunto de todas las funcionesy
terminales se selecciona a priori de tal manera que alguno de estos arboles
produzca una solucion.

Por gjemplo, dos estructuras e; y & (figura 2.4) representan expresiones 2x +
2.11 y x.sen(3.28), respectivamente. Un posible hijo e; (después del crossover
entre e, y &) representa x.sen(2x).

La poblacién inicia estd compuesta de tales arboles;, la construccion de un
arbol es sencilla. La funcidn de evaluacion asigna un valor de fitness que evalla
la performance de un arbol (programa). La evaluacion se basa en un conjunto
preseleccionado de casos de prueba. En general, la funcion de evaluacion retorna
la suma de distancias entre | os resultados correctos y |os obtenidos sobre todos los
casos de prueba. La seleccion es proporcional; cada arbol tiene una probabilidad
proporciona a su fitness de ser elegido para la proxima generacion. El operador
primario es un crossover que produce dos hijos desde dos padres elegidos. El
crossover crea véastagos a intercambiar subarboles entre dos progenitores.
Existen otros operadores, tales como: la mutacion, la permutacion, la edicion
[94]. Por ejemplo una mutacion tipica selecciona un nodo en un arbol y genera un

nuevo subarbol en forma aleatoria, cuyaraiz es el nodo elegido.
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Figura 2.4. Expresion es: un hijo de e, y e, Laslineas de trazos partidos incluyen las &reas a ser
intercambiadas durante |a operacion de crossover.

Koza [96] recientemente ha agregado un paso més para la construccion de un
programa genético: agregar un conjunto de procedimientos. Estos
procedimientos son llamados Funciones Definidas Autométicamente (ADF en
inglés). Este es un concepto extremadamente Util para las técnicas de
programacion genética, con su mayor contribucion en €l area de reusabilidad de
codigo. Las ADFs descubren y explotan las regularidades, simetrias, similitudes,
patrones, y modularidades del problema en cuestién, y €l programa genético final
puede llamar a estos procedimientos en diferentes etapas de su g ecucion.

El hecho de que la programacién genética opera sobre programas de
computadoras tiene pocos aspectos interesantes. Por gemplo, los operadores
pueden ser vistos como programas, que pueden sufrir una evolucion por separado
durante la gecucion del sistema. Adicionalmente, un conjunto de funciones
pueden consistir de varios programas que realizan tareas complgas; tales
funciones pueden desarrollarse, ademas, durante la gjecucion evolutiva (gj. ADF).
Actualmente, esta es una de las areas de desarrollo de mayor interés en la
computacion evolutiva y ha acumulado una importante cantidad de datos
experimentales (ver por g. [95, 96]).
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CAPITULO 3: ALGORITMOS GENETICOS

3.1. INTRODUCCION

Un algoritmo genético (AG) es una forma de evolucion [133] que ocurre en
una computadora. Un algoritmo es una descripcién general de un procedimiento,
y un programa es su realizacibn como una secuencia de instrucciones a una
computadora. Los Algoritmos Genéticos son un método de busqueda que puede
usarse para: resolver problemasy modelar sistemas evolutivos. Laideabésicade
un algoritmo genético es muy simple. Primero se crea una poblacién de
individuos en una computadora (tipicamente almacenada como un string binario
en memoria), y entonces la poblacion evoluciona usando los principios de
variacion, seleccion y herencia.

Los algoritmos genéticos, a diferencia de otras técnicas de busgueda, realizan
una busqueda multidireccional a mantener una poblacion de multiples soluciones
potenciales. Intentando asi, escapar de los optimos locales. La poblacion sufre
una evolucion simulada:  en cada generacion las soluciones relativamente buenas
se reproducen, mientras gque las soluciones relativamente malas mueren. Los AGs
usan reglas de transicion probabilisticas para sel eccionar individuos a reproducir o
amorir.

Con distintas técnicas de transferencia y medidas apropiadas de fitness los
Algoritmos Genéticos pueden hacerse a la medida de muchos tipos de problemas,
incluyendo optimizacion de una funcion o determinacion del orden apropiado de
una secuencia [81, 130]. Los Algoritmos Genéticos son capaces de explorar un
rango mucho mas amplio de soluciones potenciales que |os convencionales.

Los AGs han dado resultados satisfactorios en la resolucion de problemas de
optimizacion como ruteo de redes, scheduling, control adaptativo, game playing,
modelado cognitivo, problemas de transporte, problemas del vigjente, problemas
de control 6ptimo, optimizacion de consultas de base de datos [7, 13, 14, 31, 42,
55, 59, 69, 73, 75, 76, 95, 105, 122, 143, 144].
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3.2. DESCRIPCION GENERAL DE LOSALGORITMOS GENETICOS (AGS)

Goldberg define a los Algoritmos Genéticos en [69]. Los Algoritmos
Genéticos son técnicas estocasticas de busqueda ciega de soluciones cuasi-
optimas. Ellos mantienen una poblacion que representa a un conjunto de posibles
soluciones, llamadas individuos. Tal poblacion es sometida a ciertas
transformaciones con las que se trata de obtener nuevos candidatos, y a un
proceso de seleccion sesgado a favor de los mejores individuos.

La principal innovacion de los AGs en € dominio de los métodos de busqueda
es la adicion de un mecanismo de seleccion de soluciones [113]. La seleccion
presenta dos caracteristicas. a corto plazo los mejores individuos tienen més
probabilidad de sobrevivir, mientras que a largo plazo estos poseen més
posibilidades de tener descendencia. A causa de lo anterior, e mecanismo de
seleccion se desdobla en dos operadores:

1. El operador de seleccion elige los eementos a transformarse

posteriormente (sel eccion parala reproduccion),

2. El operador reemplazo €elige los elementos que sobreviven (seleccion para
el reemplazo).

En cuanto a las restantes caracteristicas, cabe destacar que los AGs candnicos o

simples son métodos de busgueda:

« Ciegos. Es decir, no disponen de ningun conocimiento especifico del
problema; de manera que la blsgueda se basa exclusivamente en los
valores de la funcion objetivo.

« Codificados. Puesto que no trabgjan directamente sobre e dominio del
problema, sino sobre representaciones de sus elementos.

« Multiples. Esto es, buscan simultaneamente entre un conjunto de
candidatos.

- Estocasticos. Referido tanto a las fases de seleccion como a las de
transformacion. Ello proporciona control sobre el factor de penetracion de

la busgqueda.
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Todas las caracteristicas enumeradas se introducen deliberadamente para
proporcionar mas robustez a la busgqueda, esto es, para darle més eficiencia sin
perder lageneralidad y viceversa.

Como se menciona en parafos anteriores los AGs, se diferencian,
fundamentalmente, de las técnicas de bulsgueda convencionales, porque,
comienzan con un conjunto de soluciones Ilamado poblacién inicial, entre otras
cosas [63]. Cada individuo en la poblacién es [lamado cromosoma, y representa
una solucién a un problema dado. Un cromosoma es un conjunto de genes. Un
gen puede tomar valores determinados pertenecientes a un conjunto de datos
posibles. Dichos valores son llamados alelos. En otras palabras un cromosoma es
un string de simbolos; que generamente, pero no necesariamente, €s un string de
bits. Los cromosomas evolucionan a través de sucesivas iteraciones, |lamadas
generaciones. Durante cada generacion, los cromosomas son evaluados, usando
una medida de fitness (o aptitud) [56]. Para crear la préxima poblacion nuevos
cromosomas, |lamados hijos, se forman por medio de:

1. La combinacion de dos 6 mas cromosomas mediante un operador de

crossover. Tales cromosomas padres son elegidos en general por su fitness,
desde la poblacién actual .
2. Lamodificacion de un cromosoma usando el operador de mutacion.
Una nueva poblacion es obtenida al:
1. Seleccionar, en genera de acuerdo a valor de fitness, algunos de |os padres
ehijos; y
2. Eliminar a otros para mantener constante el tamarfio de la poblacion.
Los cromosomas con mejor fitness tienen mas probabilidad de ser seleccionados.
Después de varias generaciones, |os algoritmos convergen al mejor cromosoma, €l
cual puede representar la solucién Gptima o subdptima a problema. La estructura
genera de los AGs se describe en lafigura 3.1. Durante laiteracion t [107], un
AG mantiene una poblacion de soluciones potenciales (cromosomas, vectores),
P(t)={x'1,.ceerrrren.. , x'n}. Cada solucion x'; es evaluada para obtener
una medida de su fitness. Entonces, una nueva poblacién (iteracion t+1) es
producida al seleccionar los individuos de mejor fitness. Algunos miembros de
esta nueva poblacién sufren alteraciones por medio del crossover y la mutaciéon, y
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asi forman nuevas soluciones. El crossover combina las caracteristicas de dos
cromosomas padres para formar dos véstagos similares a intercambiar los
segmentos correspondientes de los padres. La idea que trae apargada la
aplicacion del crossover es € intercambio de informacion entre distintas

soluciones potenciales. Este es el principal operador genético en los AGs.

procedure Genetic Algorithm
begin
t <0
inicializar P(t);
evaluar estructuras en P(t);
while la condicion de terminacion no se satisfaga do
begin
t—t+1;
select_repro C(t) desde P(t-1);
recombinar y mutar estructuras en C(t) formando C'(t);
evaluar estructurasen C' (t);
select_replace P(t) desde C' (1) y P(t-1);
end
end

Figura 3.1. Estructura General de los Algoritmos Genéticos

La operacion de mutacion altera en forma arbitraria uno 0 mas genes de un
cromosoma seleccionado, a realizar un cambio aeatorio con una probabilidad
establecida para la mutacion. La mutacion introduce una leve variabilidad en la
poblacion.

Un algoritmo genético para un problema en particular posee los siguientes
cinco componentes:

1. Unarepresentacién genética para soluciones potenciales a problema.

2. Unamanerade crear una poblacion inicial de soluciones potenciales.

3. Una funcion de evaluacion que cumple e papel del medio ambiente,

ordenando las soluciones en términos de sus fitness,

4. Operadores genéticos que alteran la composicion de los hijos.

Valores paralos distintos pardmetros que usa un algoritmo genético, como
por giemplo: tamafio de la poblacion, probabilidades de aplicar los

operadores genéticos, etc.

-25-



CAPITULO 3

ALGORITMOS GENETICOS

3.2.1. EL GENOTIPO

En genética, € genotipo es la coleccién abstracta de genes poseidos por un
individuo [119, 136]. La estructura que contiene a los genes es el cromosoma.
Un gen tiene un vaor (alelo) y una posicion en € genotipo (locus). En la
natural eza existe una compleja traduccion entre e genotipo y las propiedades del
organismo (el fenotipo). Se ha observado que un Unico gen puede afectar
multiples cualidades en € fenotipo, y esto se denomina pleiotropia. La otra
traduccion gque se observa es la siguiente: multiples genes controlan o afectan a
una sola cualidad o caracteristica del fenotipo (poligenia). Los sistemas
evolutivos naturales hacen un uso extensivo de la poligenia y la pleiotropia [55].
Tipicamente los AGs se abstraen mucho de lariqueza de la evolucion natural y no
explotan las codificaciones y mecanismos de crossover complgos que se
encuentran en la naturaleza [55]. Muchos gemplos pueden encontrarse en la
literatura de los AGs, donde los genes tienen una traduccién uno a uno a las
propiedades fenotipicas. Este tipo de traduccion representa una simplificacion de
la evolucion natural.

Por gjemplo, una codificacion binaria es una excelente opcion para problemas
en los cuales un punto del problema se traslada naturalmente a un string de ceros y
unos. Un string binario se usa, a menudo, para representar tal codificacion, €.
E=[10001010], donde la codificacion E tiene 8 genes. La posicién (o locus) del
i-ésimo gen es simplemente e bit i en € bitstring, y €l valor o aelo estd dado por
el valor del biti E[i].

El problema de satisfaccion booleana (SAT problem, en inglés) [32] se traduce
muy bien a un string binario, ya que una solucion a un problema SAT es una
asignacion de variables binarias. Sin embargo, para muchos problemas una
codificacion binaria no es apropiada porque:

1. Un ato grado de epistasis significa que buenos segmentos (bloques) no se

pueden formar, entonces e problema es deceptivo. La epistasis mide la
importancia en la cual la contribucién de fitness de un gen depende de los

valores de otros genes.
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2. La representacion natural del problema requiere un conjunto de simbolos
de mayor orden que €l binario. En estos casos un alfabeto de orden mayor
puede ser més eficiente.

3. Las soluciones ilegales con codificacion binaria pueden ser introducidas
por los operadores genéticos. Ya que tal codificacion puede no describir

naturalmente un punto del problema.

3.2.2. EL FENOTIPO

En genética, € fenotipo es un rasgo distintivo o una caracteristica medible que
posee un organismo [119]. En AGs, @ fenotipo indica las caracteristicas
definitorias o las cualidades del genotipo entero. En algunas situaciones, los
rasgos fenotipicos surgen directamente desde el genotipo. Por gemplo, s €
genotipo codificaa un Unico parametro binario de un problema, entonces € punto
de dicho problema es descripto fenotipicamente al decodificar este pardmetro
binario en una cantidad numérica. Esta traduccién directa entre el genotipo y €
fenotipo es evidente en € problema del vigjante de comercio (TSP en inglés) con
una codificacion de permutaciéon [117, 118]. Sin embargo en otros tipos de
problemas las caracteristicas fenotipicas no surgen de forma tan sencilla; es €

caso de una representacion de job shop scheduling [23].

3.2.3. EXPLOTACION VERSUS EXPLORACION

La busgueda es uno de los métodos mas comunes para resolver problemas, en
los cuales no se puede determinar a priori una secuencia de pasos parallegar auna
solucion. Dos puntos importantes son abordados por |as estrategias de blsguedas,
ciegas 0 heurigticas, ellos son: la explotacion de la megor solucion y la
exploracion del espacio de busgueda [15]. Michalewicz [107] hace una
comparacion entre las técnicas de busgueda hill-climbing, simulated annealing y
los algoritmos genéticos. Hill-climbing es una estrategia que explota la meor
solucion para posibles mejoras pero ignora completamente la exploracion del
espacio de busqueda. En tanto que simulated annealing [1] permite la exploracion

-27-



CAPITULO 3

ALGORITMOS GENETICOS

del espacio de busqueda a altas temperaturas, donde cualquier movimiento es
permitido, y la explotacion de la mejor solucion cuando la temperatura es bagja.
Mientras que los agoritmos genéticos, son una clase de métodos de busqueda de
proposito general gue combinan elementos de la busgueda estocastica y dirigida;
las cuales pueden remarcar € balance entre la exploracion y la explotacion del
espacio de busqueda.

En los AGs, los operadores de crossover, también [lamados de cruce, se
encargan de explotar las mejores caracteristicas que disponga la poblacion actual.
Mientras que los operadores de mutacion se encargan de explorar los nuevos
dominios en busca de meores soluciones [113]. Desde esta perspectiva, los
operadores de cruce son los gque principalmente se encargan de la blsgueda en
profundidad (explotacion) y los de mutacion de la busgueda en amplitud
(exploracion). Asi dando mayor importancia a unos que a otros es posible gjustar
el tipo de busqueda a las necesidades del problema.

El crossover se encarga de realizar un intercambio estructurado de
informacion, mientras que la mutacion proporciona una garantia de accesibilidad

paratodos |os puntos del espacio de busqueda.

3.24. LIMITACIONENLOSAGS

El aspecto mas visible de ladebilidad eslaineficiencia: 1os métodos débiles de
resolucion de problemas presentan |as ventajas de ser muy poco especificos, poco
exigentes y notablemente eficaces [113]. Sin embargo, todos ellos son
ineficientes en mayor o menor grado, y especialmente s se |os compara con otros
métodos heuristicos. Los AGs sOlo se pueden considerar eficientes en
comparacion con otros métodos estocasticos de busgueda ciega, pero se puede
garantizar que si se encuentra un método heuristico para resolver un problema
especifico este siempre |o hara mucho més eficientemente que un AG.

Pero eso no es todo, otro de los inconvenientes préacticos de la debilidad es la
tendencia al extravio en la busgueda. Este fendmeno es e siguiente: e AG
simple realiza la busqueda de los mejores puntos utilizando Unicamente la aptitud
(o fitness) de los individuos para luego recombinarlos. En ocasiones ocurre que la
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informacion proporcionada (g. €l fitness) resulta insuficiente para orientar
correctamente a algoritmo en su busgueda del optimo. A ésto se lo llama
desorientacion (deception en inglés). Esto se concreta porque ciertas
combinaciones vélidas de buenos segmentos originan individuos de baja aptitud.
En el peor de los casos puede ocurrir que este fendmeno sea tan fuerte como para
impedir que el AG converja a Optimo global, desviandolo finalmente hacia un
optimo local. Esto es, € extravio propiamente dicho. Afortunadamente, aunque
puede que un AG se desoriente no necesariamente esto ocurre; para eso €s
necesario partir de una mala poblacién inicial o plantear un problema
especial mente disefiado para que se extravie.

En resumen, para que funcione correctamente el mecanismo basico de los AGs
es necesario proporcionarle una minima cantidad (y calidad) de informacion. Si
no se proporciona ese minimo el mecanismo no funciona con propiedad, y € AG
evolucionardincorrectamente.

Como es de suponer, € hecho que mas contribuye a la existencia de
desorientacion es la forma de la funcién de fitness. Tipicamente, la
desorientacion es frecuente en problemas donde |os puntos Optimos estén asilados
y rodeados de puntos de muy baja aptitud. Sin embargo, conviene sefidar que la
presencia de desorientacion suele estar fuertemente estimulada por una maa
codificacion que ‘oculte’ laya de por si escasa informacion disponible. De modo
reciproco una buena codificacion reduce |a probabilidad de extravio.

Un caso especialmente desfavorable ocurre cuando hay una fuerte interaccién
entre dos 0 més atributos (g. genes), de tal forma que la contribucion al fitness de
un individuo que realiza cierto gen depende, en gran medida, de los valores que
tomen otros. A este fenOmeno se lo denomina epistasis 0 acoplamiento y su
presencia garantiza la desorientacion dado que en esas condiciones resulta muy
dificil constituir buenos segmentos.

3.25. EL PROBLEMA DE LA DIVERSIDAD EN LOSAGS

A efectos practicos, es fundamental para € buen funcionamiento de un AG
tener controlada en todo momento la diversidad de la poblacion. Se entiende a la
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diversidad en sentido general como ‘diversidad de individuos y en particular
como ‘diversidad de aptitudes'.

Con poca diversidad de individuos hay poca variedad de segmentos, a causa de
ello € operador de crossover pierde casi por completo la capacidad de
intercambio de informacion Util entre individuos, y en definitiva, la blusqueda se
estanca. La necesidad de tener controlada la diversidad de aptitudes radica en la
imposibilidad préactica de trabajar con una poblacion infinita.

No es conveniente tener poca diversidad de aptitudes ya que en tal caso todos
los individuos tendrian mas 0 menos las mismas posibilidades de sobrevivir, la
seleccién reproduciria la situacion anterior y todo €l peso de lablusqueda recaeria
en los operadores genéticos, 1o que alalarga seria poco mas que una busqueda
aleatoria.  Como resultado final la busqueda se estanca y, la situacion puede
empeorar si la poblacion es finita. Resumiendo, para que la seleccion sea
efectiva, la poblacién debe contener en todo momento una cierta variedad de
aptitudes.

Por otra parte cuando la poblacion es finita —es decir, siempre- tampoco se
puede tener gran disparidad de aptitudes, pues ello suele afectar muy
negativamente ala diversidad de |a poblacién.

3.25.1. CONVERGENCIA PREMATURA POR PROBLEMASCON LA DIVERSIDAD

Sea un AG bésico con una poblacién finita y admitase por simplicidad que la
funcién de fitness coincide con la funcién de evaluacién. En algin momento
puede ocurrir que un individuo o un grupo de €ellos obtengan un fitness
notablemente superior a los demas. Esto es, especialmente probable en las fases
tempranas de la evolucion; donde suele surgir un buen candidato desde una
poblacion de individuos mediocres, por aplicacion de los operadores genéticos.
En tal circunstancia existe € riesgo de que se produzca una evolucion en
avalancha; debido a incremento de la presencia en la poblacion de individuos
mas aptos, que por ser finita disminuye su diversidad. Ello hace que en la
siguiente generacion se favorezca aln mas a los individuos mas aptos hasta que
éstos acaban dominando por completo la poblacién. A esto se le conoce como €l
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fendbmeno de los superindividuos. Habitualmente ocurre que tales
superindividuos sblo son los mas aptos en cierto momento, pero no los
potencia mente més aptos -es necesario tener en cuenta que la falta de diversidad
estanca la busqueda-; provocando, en general, una convergencia prematura del
AG, habitualmente hacia un suboptimo.

La Unica circunstancia en que este fendmeno es tolerable e incluso deseable, es
en las fases tardias de la evolucion; cuando € agoritmo genético ha ‘localizado’
correctamente la zona del espacio de busqueda donde la solucion Optima se
encuentra, pero nunca antes.

La posibilidad de convergencia en avalancha es un fenémeno inherente a los
AGs con poblacion finita, debido a que la finitud activa el bucle "seleccion
sesgada versus incremento de la diversidad”. Tanto es asi, que dicho fendmeno
puede ocurrir incluso cuando no haya diferencias apreciables en las aptitudes de la
poblacion. Ya se ha comentado que en tal circunstancia la basgueda se paraliza,
dado que la seleccidn no concede mayor preeminenciaauno u otro individuo. Sin
embargo, cuando la poblacion es finita y especialmente cuando no es muy grande,
puede ocurrir € siguiente fendmeno conocido como deriva genética: en una
poblacion finita los procesos de muestreo son siempre imperfectos, pudiendo
favorecer més de lo que les corresponde a los individuos ocasionalmente mas
aptos, a esto se lo denomina presion selectiva. Debido a la finitud,
especialmente, en poblaciones de tamafio pequefio y como consecuencia de esos
errores estocasticos en los muestreos, se puede producir la pérdida de material
genético irrecuperable; haciendo que € AG converja prematuramente hacia un
“individuo afortunado”.

Es imprescindible tener e control sobre la diversidad de aptitudes de la
poblacion (finita) para evitar que se produzca una convergencia prematura
(avalancha) ya sea por la presencia de superindividuos o incluso por deriva
genética.

M ecanismos para prevenir la convergencia prematura son desarrollados en [40]

yen|[2].
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3.3.  REPRESENTACION GENETICA (CROMOSOMAS)

Uno de los puntos clave de los AGs es como codificar la solucién de un
problema en un cromosoma. El trabajo de Holland ha sido llevado a cabo usando
strings binarios (AG simple). Para muchas aplicaciones de AGs, especiamente
para los problemas de la ingenieria industrial, el AG ssimple es dificil de aplicar
porque € string binario no es una codificacion natura. Han sido varias las
codificaciones creadas con un formato diferente a del string, algunas de ellas son:
codificacion entera creada para problemas de optimizacion con restricciones,
codificacion en numeros reales para problemas de optimizacion de funciones
reales. Elegir una representacion apropiada de soluciones candidatas a problema
en cuestion es fundamental para aplicar AGs. En cuaquier aplicacion es
necesario realizar un andlisis cuidadoso, para asegurar una apropiada
representacion de soluciones junto con operadores genéticos especificos del
problema.

Una de las caracteristicas basicas de los AGs, es que trabajan sobre un espacio
codificado y un espacio de soluciones en forma aternativa. Esto es, las
operaciones geneticas trabagjan sobre un espacio codificado (cromosomas,
genotipo), mientras que las operaciones de evaluacion y seleccion lo hacen sobre
el espacio de soluciones (fenotipo). Paralas representaciones que no usan strings,
surgen puntos criticos con la codificacion y decodificacion entre cromosomas y
soluciones (o latraduccion entre fenotipo y genotipo):

+ Lafactibilidad de un cromosoma.

+ Lalegalidad de un cromosoma.

« Launicidad de la traduccion.

3.3.1. FACTIBILIDAD DE UN CROMOSOMA

La factibilidad de un cromosoma, se refiere a fendmeno de que una solucién
decodificada a partir de un cromosoma se encuentre en la region factible de un
problema dado. Lano factibilidad de un cromosoma proviene de la naturaleza de
los problemas de optimizacion con restricciones. Todos |os métodos, ya sean los
convencionales o los evolutivos, deben mangar restricciones. En muchos
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problemas de optimizacion, las regiones factibles pueden ser representadas como
un sistema de ecuaciones o inecuaciones (lineales 0 no). Paratales casos, muchos
métodos eficientes de penalidad se han propuesto para mangar cromosomas no
factibles en los AGs [62, 106, 131]. En los problemas de optimizacion con
restricciones, el Optimo tipicamente ocurre en los limites entre las areas factibles y
las no factibles. La penalidad fuerza a la busqueda genética para que se aproxime

al 6ptimo desde ambas regiones.

3.3.2. LEGALIDAD DE UN CROMOSOMA

La legalidad de un cromosoma, se refiere al fendmeno de que un cromosoma
represente una solucion a un problema dado. La ilegalidad del cromosoma se
origina en la naturaleza de la técnica de codificacion. Para muchos problemas de
optimizacion combinatorial se usan codificaciones especificas a problema, con
las cuales se producen véstagos ilegales si se aplica la operacion de crossover
basica de un punto. Ya que, un cromosoma ilegal no puede decodificarse en una
solucion, en consecuencia €l cromosoma no puede evaluarse; es decir que la
penadidad no es aplicable en esta situacion. Técnicas reparadoras se usan
generalmente para convertir un cromosoma ilegal en uno legal. Por gemplo el
conocido operador PMX (el cua se introduce en el capitulo 5) es, esencia mente,
un tipo de crossover de dos puntos para representaciones por permutacion junto
con un procedimiento pararesolver lailegalidad causada por un simple crossover
de dos puntos. Orvosh y Davis [112] muestran que para muchos problemas de
optimizacion combinatorial, es relativamente facil reparar un cromosoma ilegal o

no factible.

3.3.3. UNicIDAD DE UN CROMOSOMA

La funcion de traduccion (mapping en inglés) desde € cromosoma a las
soluciones (decodificacion) puede pertenecer a uno de |os siguientes casos:

1°. Traducciénlal.

2°, Traduccionnal.
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3°. Traduccion 1 an.

En el primer caso es e mejor de los tres, mientras que € tercero es e menos
deseado. Necesitamos considerar estos problemas cuidadosamente cuando se
disefia una nueva codificacion no binaria para construir un agoritmo genético

efectivo.

34. SELECCION

El principio que secunda a los algoritmos genéticos es, fundamentalmente, la
seleccidn natural Darwiniana. La seleccidon impone la direccion en el proceso de
busgueda, donde la presion en la seleccion es critica. En un extremo, la busqueda
termina prematuramente; mientras que en €l otro, el progreso puede ser mas lento
de lo necesario. En general una baja presion selectiva se sugiere a inicio de la
blsgueda genética, para favorecer la exploracion del espacio de busqueda;
mientras que una alta presion selectiva se recomienda a final para explotar las
regiones més prometedoras del espacio de busgueda.

Una mayor presion selectiva restringe la cantidad de individuos a recombinar.
Por ende se pierde diversidad poblaciona (o diversidad de individuos). La
pérdida de diversidad poblacional, e nimero limitado de generaciones y €
tamanio de la poblacion son causas de la convergencia prematura a un optimo local
antes de encontrar € optimo globa o un valor cercano al mismo.

Un parametro asociado a la presion selectiva es € takeover time, que se define
en €l trabajo de Goldberg y Deb [71], como € nimero de generaciones necesarias
para que el megjor individuo encontrado en la poblacién inicial cope la poblacion
a aplicar repetidamente solo un determinado mecanismo de seleccion. Si el
takeover time es grande entonces la presion selectiva de un operador de seleccion
es déhil, si es pequefio ocurre lo contrario.

La diversidad poblacional fue introducida por Béack y Hoffmeister [5], en
términos de la medida del bias definida por Grefenstette:
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1 M M
b(Pt)=—SY mad$ (1-a' ), Ya [
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donde | es € largo del cromosoma y & denota el valor del aelo. El bias b
(0.5<b<1.0) indicad porcentaje promedio de mayor valor en cada posicién del
individuo. Valores pequefios de b indican una alta diversidad genotipica y
viceversa. El bias b puede ser usado para formular un adecuado criterio de
finalizacion.

La seleccion dirige la busqueda genética hacia regiones prometedoras en €
espacio de busqueda. L os principales tépicos que involucra esta fase son:

+ El espacio de muestreo.

+  Los mecanismos de muestreo.

« Laprobabilidad de seleccion.

3.4.1. EspPACIO DE MUESTREO

El procedimiento de seleccién puede crear una nueva poblacion para la
proxima generacion basada en cada uno de los padres y |os hijos o partes de ellos.
Un espacio de muestreo es caracterizado por dos factores: tamafio e integrantes
(padres o hijos). Donde p denota el tamafio de la poblacion y A denota la cantidad
de hijos producidos en cada generacion. Un espacio de muestreo regular tiene €l
tamano u y contiene a todos los hijos pero solo a una parte de los padres [30, 77,
82, 107]. El espacio de muestreo extendido tiene el tamafiode u + A y contiene
el total de padresy de hijos|[5, 6, 53, 128].

34.1.1. EsPACIO DE MUESTREO REGULAR

En los algoritmos genéticos simples, |os padres son reemplazados por sus hijos.
Esto es denominado reemplazo generacional. Con esta estrategia, se pueden
perder muy buenas soluciones en € proceso evolutivo. Ya que los véstagos

pueden ser peores gue sus progenitores. Para superar este problema, se han
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propuesto distintas estrategias de reemplazo. Holland sugiere que cuando un hijo
nace, reemplace a un cromosoma de la poblacion actual; elegido aleatoriamente
[82]. De Jong propone una estrategia de crowding [30]. En e modelo de
crowding, cuando un hijo nace, un padre es selleccionado para morir. Estos
padres, son aquellos que més se asemejan a nuevo hijo. Esta semejanza se mide
calculando la distancia Hamming entre los cromosomas.

En € trabajo de Holland, se lleva a cabo la seleccion de los individuos (padres)
gue van a ser recombinados; se forma una nueva poblacion a reemplazar a los
padres por sus hijos. Esto se denomina plan reproductivo.

En d trabajo de Grefenstette y Baker [77], se usa la seleccion para formar |la
proxima generacion, generalmente con un mecanismo probabilistico.

Michalewicz da una descripcion detallada de algoritmos genéticos simples
donde los véastagos en cada generacion reemplazan a sus padres; la proxima
generacion se forma por medio de una seleccién roulette wheel (proporcional)
[107]

Lafigura 3.2 ilustrala seleccion basada en un espacio de muestreo regular.

Seleccion basada en un espacio de muestreo regular

> Crossover
|

Mutacién
—>] |

Nueva Poblacién Poblacién

Seleccion
A

y

&L
«

Figura 3.2. Seleccion realizada sobre un espacio de muestreo regular

3.4.1.2. ESPACIO DE MUESTREO EXTENDIDO

Cuando una seleccion se realiza sobre un espacio de muestreo extendido, tanto
padres como hijos tiene la misma oportunidad por sobrevivir. Un caso tipico esla
seleccion (u + A) [53], usada originalmente en las estrategias evolutivas [128].
Back y Hoffmeister laintroducen en los AGs [5, 6]. Con esta estrategia u padres

y A hijos compiten por sobrevivir y los u meores son seleccionados como padres
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en la proxima generacion. Otro caso proveniente de las estrategias evolutivas, es
la seleccion (u, A); enlacua se eligen los u megores hijos como padres de la
proxima generacion (u < A). Ambos métodos son totalmente deterministicos y
pueden convertirsel os en probabilisticos.

Aungue la mayoria de los métodos se basan en un espacio de muestreo regular,
es fécil implementar uno extendido. La figura 3.3 muestra la seleccion basada en
un espacio de muestreo extendido.

Una ventgja evidente de esta opcion es que se puede mejorar la performance
del AG d incrementar las probabilidades de crossover y mutacion. Tampoco es
necesario preocuparse por la gran perturbacion que pueden ocasionar estas altas
probabilidades si la seleccion se realiza sobre un espacio de muestreo extendido.

Y a que existe una probabilidad no nula de supervivencia de los padres.

Seleccién basada en un espacio de muestreo extendido

> Crossover

. \
Mutacién
- —>| F—

Padres

Nueva Poblacion

Seleccion

Hijos

Figura 3.3. Seleccidn realizada sobre un espacio de muestreo extendido

3.4.2. MECANISMOSDE SELECCION

Los mecanismos de seleccion encierran e problema de coémo elegir
cromosomas desde € espacio de muestreo. Las tres alternativas basicas usadas
para el muestreo de individuos son:

«  El muestreo estocastico.
+  El muestreo deterministico.

« El muestreo mixto.
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3.4.2.1. MUESTREO ESTOCASTICO

Una caracteristica comin en esta clase, dada por Baker, es que la fase de
seleccion determina el nimero actual de copias que cada cromosoma va a recibir
basado en la probabilidad de sobrevivencia (o de seleccion) [11]. Es decir que la
fase de seleccion estd compuesta por dos partes.

1. Ladeterminacion del valor esperado del cromosoma.

2. Laconversion de los valores esperados al nimero de hijos.

El valor esperado de un cromosoma, es un nimero real que indica € ndmero
medio de véstagos que un cromosoma deberia recibir. El procedimiento de
muestreo es usado para convertir un valor esperado real al niUmero de hijos.

El método meor conocido de esta clase es la seleccion proporcional (de
Holland) o seleccion delaruleta. Laideabésicaes determinar la probabilidad de
seleccién para cada cromosoma proporcionalmente a su valor de fitness. Para €
cromosoma a; con fitness f(a;), su probabilidad de seleccidn psy s calculada como

sigue:

Py (@)=

u

Zf(aj)

Los individuos son ubicados en segmentos continuos de una recta, de formatal
gue el segmento correspondiente a cada individuo es proporciona en tamafio a su
fitness. Se genera un numero aleatorio y se selecciona el individuo cuyo segmento
alcanza dicho numero. El proceso se repite hasta que se obtiene el numero
deseado de individuos (matting pool).

Baker [10, 11] propone & muestreo estécastico universal (conocido en inglés
como Stochastic Universal Sampling — SUS). Aqui también, los individuos son
ubicados en segmentos continuos sobre una linea, de maneratal que e segmento
correspondiente a cada individuo es igual en tamario a su fitness. Los punteros a
cada segmento estan separados en distancias iguales sobre la linea dependiendo de
la cantidad de individuos a ser seleccionados. Si se considera N € numero de

individuos a seleccionarse, entonces la distancia entre los punteros es de /N, la
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posicion del primer puntero se genera aeatoriamente dentro del rango [0, 1/N].
SUS asegura una seleccion de hijos mas exacta que € método anterior. Lafigura
3.4 ilustra este método.

punterol  puntero 2 puntero 3 puntero4  puntero5  puntero 6

individuoll l Iz l Is l|4 Ls Iel |7|8L9II10

0.0 0.18 0.34 0.49 0.62 0.73 0.82 09510

Figura 3.4. Stochastic Universal Sampling (SUS).

La consideracion béasica de SUS es mantener € nimero esperado de copias de
cada cromosoma en la préxima generacion.  Existen dos razones para usar esta
estrategia:

1. Previene la aparicion de super cromosomas desde la poblacion dominante

a mantener demasiadas copias de estos en la misma. Esto es causa de
convergencia prematura.

2. Mantiene la diversidad poblaciona ya que e matting pool puede contener

mucha maés informacion parala blsqudea genética.

34.2.2. MUESTREO DETERMINISTICO

Selecciona los mejores u cromosomas desde e espacio de muestreo. Los
métodos de seleccion (u+A) y (u,A) hacen esto [6]. Ambas prohiben los
cromosomas duplicados durante la seleccion.

La seleccion por truncamiento y la seleccidon por bloques pertenecen a esta
clase, y ordenan atodos los cromosomas de acuerdo a su fitness y selecciona alos
mejores como padres [140]. En la seleccion por truncamiento un umbral U es
definido tal que los U% mejores cromosomas son seleccionados y cada uno
recibe 100/U copias. La seleccion por blogues es similar ala anterior, si para un
tamano de poblacion dado u, se da ssmplemente s copias a los mejores u/s

cromosomas. Ambas implementaciones son idénticas cuandos = u/U.
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La seleccion dlitista asegura que € meor cromosoma se pase a la nueva
generacion si este no fuese elegido através de otro proceso de seleccion.

El reemplazo generacional puede ser visto como otra version de la opcién
deterministica. Donde el conjunto total de padres se reemplaza por €l de sus hijos
[107, 137, 147].

3.4.2.3. MUESTREO MIXTO

Esta opcion contiene en forma simultanea caracteristicas aeatorias y
deterministicas. Un gjemplo tipico es la seleccién por torneo dada por Goldberg
[70]. Este método aleatorio elige un conjunto de cromosomas (el tamarfio de este
conjunto se denomina tamario del torneo) y tomael mejor de ellos para formar el
conjunto de padres (matting pool) para la reproduccion. Un tamafio de torneo
comun es 2, y se denominatorneo binario.

En la seleccion por torneo estocastico sugerida por Whetzel [145], las
probabilidades de seleccion se calculan y pares sucesivos de cromosomas se
eligen por medio de un método de seleccion proporciona o uniforme. Después de
lo cual el cromosoma con fithess mas alto se inserta en la nueva poblacion. El
proceso continlia hasta que la poblacion esta compl eta.

En e muestreo estocastico remanente propuesto por Brindle [16], cada
cromosoma se muestra de acuerdo a la parte entera del numero esperado.
Compitiendo por las posiciones restantes en la poblacion, de acuerdo a la parte
fraccionaria del nimero esperado.

3.4.3. PROBABILIDAD DE SELECCION

En este punto se trata cdmo determinar la probabilidad de seleccion para cada
cromosoma. La probabilidad de seleccion es un parametro importante de un
mecanismo de seleccidn y norma mente determina el nimero de copias esperadas
de un individuo después de la seleccion.

En un procedimiento de seleccion proporcional, la probabilidad de seleccion

es proporcional a su fithess. Este esquema simple exhibe algunas propiedades a
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considerar. Por gemplo, en generaciones tempranas existe la tendencia de que
uNoS pocos super cromosomas dominen el proceso de seleccion; en generaciones
mas tardias, cuando la poblacién es convergente, la competencia entre
cromosomas es mas débil y la busqueda se convierte en aleatoria.

L os mecanismos de seleccion por escalamiento y ranking son propuestos para
mitigar estos problemas. El primero convierte alos valores de la funcion objetivo
en algunos valores reales positivos, y la probabilidad de seleccion para cada
cromosoma es determinada de acuerdo a estos valores. El méodo de seleccion
por ranking ignora los valores de la funcion objetivo actual y usa un ordenamiento
de cromosomas en lugar de determinar una probabilidad de sobrevevivencia.

El escalamiento de fitness tiene una dobl e intencion:

1. Mantener unadiferenciarazonable entre |os valores de fitness rel ativos.

2. Prevenir un rgpido copamiento de la poblacién por unos pocos super
individuos, a limitar la competencia en las primeras generaciones y
estimularla més tarde.

La mayoria de los métodos de escalamiento usan parametros dependientes del
problema. El ordenamiento (ranking) de fitness tiene un efecto similar a
escalamiento de fitness pero evita la necesidad de escalamiento extra[115].

El escalamiento de valores de la funcion objetivo ha sido ampliamente
aceptado en la practica y una amplia variedad de mecanismos de escalamiento se
han propuesto. Goldberg [69] y Michalewicz [107] han hecho una buena

compilacion de todos ellos.

3.5. MUTACION

El operador de mutacion para los algoritmos genéticos ha sido introducido por
Holland como un operador secundario que ocasionamente cambia un Unico bit
del individuo al invertirlo [82]. La probabilidad de mutacién pn, por bit,
pertenece a intervalo [0, 1] y es usuamente muy baja en los AGs. Algunas
configuraciones comunes son pm = 0.001 [30], pm=0.01[74] y pmen € intervalo
[0.005, 0.01] en [121]
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Laformadel operador de mutacion, m', ,:S — S, usando lainversion del bit

por cada posicion que sufre mutacion, produce un string de bits

—

a=(a,..a;)=m,, (5) de acuerdo a

a O a, sx <p. 0 Of1,..... [
donde x 01[0,1].

Bajas probabilidades de mutacion, garantizan que un individuo producido por

mutacion no difiera genéticamente demasiado de sus ancestros.
3.6. RECOMBINACION

Mientras que la mutacion en los agoritmos genéticos sirve como un operador
paraintroducir alelos perdidos en la poblacién, el operador de crossover es €l més
importante en los GAs [9]. Mediante la recombinacion, segmentos Utiles de
diferentes padres se combinan para obtener un nuevo individuo beneficiado con la
combinacién de bits de sus padres. De esta manera, se espera que substrings mas
grandes de alto fitness surjan, arribando finalmente a una buena solucion.

El crossover en los agoritmos genéticos es siempre un operador sexual

r'{pc}:S2 - S que con probabilidad p. selecciona dos padres s y \7, y las
recombina para formar dos nuevos individuos. Las probabilidades de crossover
propuestason p. = 0.6 [80], p. = 0.95 [74] y p. 0[0.75,0.95] en [121]. EI
tradicional crossover de un punto introducido por Holland elige aleatoriamente
una posicién de corte j OfL...,1 -3 dentro del cromosoma e intercambia los

genes ala derecha de esta posicion entre ambos individuos [82], resultando en:

S = (S,l’sj—llsj 1VJ'+1,--..,V|)

—

V = (Vyyee Vg,V S §)
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Este operador de crossover tiene una performance claramente inferior a la de

otros operadores de crossover. El crossover de un punto sufre una fuerte

dependencia de la probabilidad de intercambio sobre las posiciones de los bits.

Existe una asimetria entre la aplicacion del crossover y la mutacién: |a unidad

basica de lamutacion es el gen, ladel crossover es € individuo; en consecuencia,

la probabilidad de que un individuo se cruce no depende de su longitud, mientras

gue la probabilidad de que contenga genes mutados es més alta cuanto mas largo

Sea.

A continuacion se describen los tipos de crossover mas comunes:

Crossover Multipunto [39]: consiste en combinar |os individuos en torno a
dos 0 més puntos de corte. Este cruce mejora la capacidad de procesado de
segmetnos, pero a costa de perder velocidad de convergencia.

Crossover Segmentado [39]: Es una version del crossover multipunto que
permite la introduccion de variabilidad en € nimero de puntos de corte.
Consiste en reemplazar e numero fijo de los puntos de corte con una
probabilidad de segmentacion psy que da cuenta de la posibilidad de que se
produzca un cruce al llegar a cierto punto del string. Asi se trata de corregir la
asimetria con respecto ala mutacion.

Por gjemplo, s la probabilidad de segmentacion es pey = 0.20 entonces €l
promedio esperado de cruces sera 0.2 . | en cada par de progenitores, aunque
No necesariamente tomara ese valor.

Crossover Uniforme [137]: para cada bit del primer descendiente se decide,
con probabilidad pynit, de qué progenitor heredara su valor en esaposicion. El
segundo descendiente recibe el correspondiente gen del otro progenitor. El
crossover uniforme se usa para combinar atributos especificos,
independientemente de la posicién en que han sido codificados. No obstante
se recomienda utilizar e crossover uniforme solo en casos concretos en 1os

gue haya motivos fundados para hacerlo.
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CAPITULO 4: ALGORITMOS EVOLUTIVOS AVANZADOS

4.1. INTRODUCCION

En los Algoritmos Evolutivos (AES) basados en algoritmos genéticos vistos
hasta e momento, el mecanismo de seleccion busca individuos en el espacio del
problema a usar @ principio Darwiniano de la seleccion natura y la
supervivencia del mas fuerte [43]. Basicamente los Algoritmos Evolutivos
simulan la evolucion (adaptacion natural) de una poblacion de soluciones para un
problema dado. Después de crear la poblacion inicial, el proceso evolutivo de un
algoritmo genético consiste en:

1. laevaluacion de todos los individuos en la poblacion,

2. laseleccion de una nueva poblacion intermedia (los meores individuos tienen
mayores oportunidades de ser elegidos), y

3. € intercambio de su codigo genético.

Estas tres etapas se reiteran hasta que alguna condicion de terminacion se

satisfaga.

Los AEs basados en agoritmos genéticos involucran la seleccion de dos
individuos padres para crear a lo sumo dos cromosomas hijos. Inspirados en la
naturaleza, Eiben [35], Esquivel [43], y otros han creado distintos agoritmos
evolutivos avanzados, de dénde emergen reformas de los mecanismos de
seleccidn y crossover. Esto surge como una necesidad de mejorar |a performance
de los AEs en problemas de alta complgjidad. Taes AEs avanzados mitigan €
problema de la debilidad, €l de la diversidad genética y el de la convergencia

prematura (capitulo 2). Se describen algunos de ellos en las siguientes secciones.

42. ALGORITMOS EVOLUTIVOS CON RECOMBINACION DE MULTIPLES

PADRES

Es un hecho de la naturaleza que la creacién de nuevos individuos siempre
ocurra através [35] de una reproduccion asexual (un padre) o sexua (dos padres).
Sin embargo para un matematico/a o para un informatico/a ésta no es una

restriccion.  Eiben [35] ha estudiado cuando un crossover de multiples padres
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debiese ser evitado por razones practicas o cuando este ofrece ventajas que no se
han usado. Paralo cual Eiben entre otros han descubierto la necesidad de crear
nuevos métodos de crossovers, para intercambiar la informacion genética de mas
de dos padres. Los mecanismos basicos de recombinacion, para este caso son: €l
scanning de genes [34], € crossover diagonal [36], y €l crossover basado en la
adyacencia.

Eiben concluye, en funcion a los experimentos realizados, que los algoritmos
evolutivos con recombinacion de multiples padres incrementan su performance;
en comparacion con los que aplican crossover de dos padres. Pero s bien en
algunos casos de prueba, el aumento de la cantidad de padres significa una mejora

sustancia en los resultados; esto no es generalizado.

4.2.1. SCANNING CROSSOVER (SCANNING DE GENES)

La técnica de scanning genera un solo hijo de n padres. El mecanismo genera
para el scanning es asignar un puntero a cada padre y a cada hijo. El puntero del
hijo atraviesa todas sus posiciones de izquierda a derecha, una por vez. En cada
paso, los punteros para los padres son actualizados, tal que cuando se elija un
valor para € gen apuntado actuamente en el hijo, los punteros de los padres

muestren las posibles elecciones aredlizar. Lafigura 4.1 muestra este algoritmo.

procedureinicializar punteros_padres
begin
for puntero_hijo=1to Long_Cromosoma
begin
actualizar punteros de los padres
hijo.alelo[puntero_hijo] = eleccién de los valores indicados por los punteros de los padres
end
end

Figura4.1. Procedimiento parainicializalos punteros padres

Las dos principales caracteristicas de este procedimiento son € mecanismo de
actualizacion de los punteros en los padres y la manera en que el valor es elegido

entre los genes apuntados. Al cambiar laforma en que se seleccionan los valores
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a insertarse en @ hijo, se pueden definir tres técnicas de scanning: uniforme,
basada en la ocurrencia'y basada en el fitness (uniform scanning, ocurrence based

scanning Y fitness based scanning en inglés, respectivamente).
4.2.1.1. UNIFORM SCANNING (U-SCAN)

U-Scan es una extension natural del crossover uniforme para e nimero de

padres. El crossover uniforme se define asi:

« Serecorren los (dos) padres y los (dos) hijos de izquierda a derecha.

« Por cada posicién en € hijo 1, se elige deatoriamente si se hereda desde €
padre 1 6 desde el padre 2 (el segundo hijo se crea a revertir las decisiones
tomadas).

En U-Scan, solo un hijo es creado. Cada alelo es elegido por un mecanismo

aeatorio uniforme, teniendo cada padre la misma oportunidad de ser elegidos para
proveer un valor. A continuacion se define la probabilidad de heredar del padrei,

P (i), y € nimero esperado de genes a heredar del padrei, E(i):

P(i)=— 1 , E(@i) =P(i)* Long_cromosoma
numero de padres

4.21.2. OCURRENCE BASED SCANNING (OB-SCAN)

OB-Scan se basa en la siguiente premisa: €l valor cuya ocurrencia se encuentre
en lamayoria de los padres (los cuales son sel eccionados en funcion de su fithess)
en una determinada posicion es probablemente el mejor valor a elegir. ES decir
gue, € aelo con e mas ato nimero de ocurrencias en la posicion apuntada se
inserta en €l hijo [36]. Si e numero de ocurrencias de ninguno de los valores es
mayoritario, entonces se hereda €l valor apuntado en el primer padre. Lafigura

4.2 muestra OB-Scan para una representacion de bits:
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padre 1 1/0{1/1|0|1|21|2|0

padre 2 1/0{0{0|0|1|0|2|0

padre 3 0|1|0/1(1(0j0|0]|0O

padre 4 0j1|0/2(0f(1{0|1|0

Hijo 1/o|o|1|o|1|0|1]0

Figura4.2. OB-Scan sobre patrones de bits
4.21.3. FITNESSBASED SCANNING (FB-SCAN)

FB-Scan elige e valor a heredar en forma proporcional a fitness de los padres.
Por gjemplo, para un problema de maximizacion donde el padre i tiene un fitness
f(i), laprobabilidad P (i) de seleccionar un valor desde este padre es (seleccion

proporcional):

L f()
P(l)-zf(i).

Al igual que para OB-Scan, € numero esperado de genes heredados desde el
padrei es:

E(i) = P(i)* Long _ Cromosoma. .

42.1.4. ADAPTACION DEL SCANNING A DIFERENTES TIPOS DE

REPRESENTACION

Es posible definir los procedimientos de scanning para diferentes tipos de
representacion al cambiar el mecanismo de actualizacion del puntero. Para las
representaciones donde todas las posiciones son independientes entre si (no existe
epistasis), e mecanismo de actualizacion del puntero es ssimple. Los punteros de
los padres son todos iniciados en la primer posicion de cada uno de €llos, y en

cada caso todos los punteros se incrementan en uno (atravesando a los padres de
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izquierda a derecha). Mientras que en aquellos problemas donde existe epistasis,
es necesario un mecanismo de actualizacién de punteros mas sofisticado.

La representacion basada en el orden [35], necesita un mecanismo de
actualizacion de punteros que asegure que ningun valor se agrega a un hijo dos
veces. Por cada padre se incrementa su puntero hasta que este denote un valor
gue no se haya agregado en € hijo. Un gjemplo de como este mecanismo de

actualizacion trabaja se muestra en lafigura4.3:

Padrel  [3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4[8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5]
Padre2  [2|5/1]7]6]3]8l4] [2|5]1]7]6[3[8]4] [2]5]1]7]6]3[8]4] |2]5]1]7]|6]3]8]4]
Padre3  [2/3[8]5]6]4]7]1] [2]3]8]5]6[4]7]1]| [2[3]8]5]6]4]7]1| [2[3]8]5/6]4]7[1]

Padre4  [1[3[2[7]5]4l8le] [1]3[2[7[5[4[8[6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1[3[2[7[5[4[8]6]

Padre1l  [3]7]2]4l8]1]6]5] [3]7]2]4l8]1]6]5] [3]7]2]48]1]6]5] [3][7]2]4]8]1]6]5]
Padre2  |2|5]1]7]6/38l4] [2|5]1]7]6[3]8]4] [2]5]1|7]6[3[8]4] [2]5]1]7]6]3]8]4]
Padre3  |2]3]8]5]6]4]7/1] |2|3]8]5]6]4]7]1] [2|3]8]5]6]4]7]1] [2]3]8]5]6]4]7]1]
Padre4  [1]3]2]7]5]4[8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6]
Hijo

Hijo

Figura 4.3. OB-Scan sobre una representacion basada en el orden.

4.2.2. CROSSOVER BASADO EN LA ADYACENCIA (ABC)

ABC es un caso especializado de scanning [35], especificamente disefiado para
representaciones basadas en €l orden, donde la posicion relativa de los valores es
importante, por gemplo en e TSP. Las principaes diferencias entre los
procedimientos descriptos en la seccion anterior y ABC estan en la forma de
seleccion del primer valor y en el mecanismo de actualizacion de |os punteros.

El valor del primer gen del hijo es siempre heredado desde el valor que toma el
primer gen en € padre 1. El mecanismo de actualizacion de los punteros es €
siguiente: e puntero de cada padre se mueve a primer sucesor del valor
previamente seleccionado que, hasta ese momento, no se encuentre en € hijo.

Un crossover similar a ABC fue propuesto por Whitley [148]. La principal
diferencia entre el crossover de Whitley y el ABC ocurre cuando todos los
sucesores inmediatos a una ciudad ya han sido heredados al hijo. Por gemplo, se
supone que los posibles sucesores de la ciudad D son las ciudades A, E, Fy H (en
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los padres 1, 2, 3y 4 respectivamente), las cuales ya se han incorporado a hijo.
El crossover de Whitley elige aleatoriamente una de |as ciudades que, todavia, no
se hanincluido en € hijo. Mientras que, ABC chequea |os sucesores de la ciudad
A end padrel, delaciudad Een el padre 2, delaFenel 3ydelaHend 4 (y s
cuaquiera de estos ya ha sido incluido en € hijo, se buscan sus sucesores), la
ciudad a ser agregada en €l hijo es elegida entre estos sucesores.

Se pueden definir dos tipos de ABC:

+ basado en laocurrencia (OB-ABC), y

+ basado en €l fitness (FB-ABC).
Estos crossovers usan e mismo mecanismo para elegir los valores a heredar por
los hijos que OB-Scan y FB-Scan. La diferencia estd en e mecanismo de

actualizacion del marcador. En lafigura4.4 se muestra un emplo de OB-ABC.

Padrel  |3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5]
Padre2  |2]|5]1]7]6/3|8]4] |2|5]1]7]6]3]8]4] [2|5]1|7]6]3]8]4] [2]5]1]7]6]3]8]4]
Padre3  [2[3[8[5]6]4[7]1] [2[3]8]5]6[4]7[1] [2[3]8]56]4]7]1] [2[3[8]5]6[4]7[1]
Padre4  |[1]3][2]7]5]4[8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6]
Hijo : 3[g1f

Padrel  |3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5] [3]7]2]4]8]1]6]5]
Padre2  [2[5]1]7]6[3]8]4] [2]5]1[7]6]3[8[4] [2[5]1]7]6]3]8]4] [2]5]1]7]6]3[8[4]
Padre3  [2[3]8]5]6]4]7]1] [2]3]8]5]6]4]7]1] [2]3]8]5[6]4]7]1] [2][3]8]5]6]4]7[1]
Padre4  [1]3][2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6] [1]3]2]7]5]4]8]6]
Hijo 3l8[1[2[5[7]4]6]

Figura4.4. OB-ABC.

4.2.3. CROSSOVER DIAGONAL

Laidea basica detras del crossover diagonal es|[36, 38]:

« generadizar e mecanismo del crossover de un punto para n padres a
seleccionar (n - 1) puntos de crossover, y

« construir n hijos a tomar los n segmentos resultantes de los cromosomas
padres alo largo de las diagonales.

En lafigura 4.5 se presenta un g emplo paran=3.
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padrel| 1la 1b 1c hijol| 1la 2b 3c
padre2| 2a 2b 2c hijo2| 2a 3b 1c
padre3| 3a 3b 3c hijo3| 3a 1b 2c

Figura4.5. Crossover diagonal con tres padresy tres hijos.

4.3. ALGORITMOSEVOLUTIVOSCON MULTIPLES CROSSOVERS

El operador de crossover genera nuevas soluciones al combinar las propiedades
de los cromosomas padres. La utilidad de este operador ha sido extensamente
discutida por muchos investigadores (por €. [41, 54, 123, 134]. También se han
propuesto una variedad de operadores de crossovers que recorren el espacio de
solucion en diferentes maneras.

La aternativa de crossover convencional, independientemente del método
usado, involucra la aplicacion del operador s6lo una vez sobre € par de padres
seleccionados para crear, alo sumo, dos hijos [27, 28, 61, 137]; denominado [44]
en inglés, Sngle Crossover Per Couple (SCPC). Varias aternativas se han
concebido con respecto al nimero de crossovers que se pueden aplicar por pareja.
Estas se describen en las siguientes subsecciones.

4.3.1. MULTIPLE CROSSOVER PER CouPLE (M CPC)

Inspirados en la naturaleza del mundo real Esquivel, Michalewicz, y Gallard
[43] introducen la aplicacion de més de una operacion de crossovers por cada par
de padres (pargja), o que se denomina en inglés, Multiple Crossover Per Couple
(MCPC). En esta opcion € numero de hijos puede variar desde uno hasta algun
nimero maximo predefinido.

El nimero de hijos por pargja se limita a un nimero maximo y 1os procesos de
producir hijos se controla, por cada par de padres; y de esta manera no exceder €l
tamafio de la poblacion.

Esta opcion permite una economia en e esfuerzo computaciona y una mayor
explotacion de la recombinacion de buenas soluciones elegidas previamente. Los

distintos experimentos realizados bgjo MCPC en [44] muestran como una
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desventgja el incremento de la presion selectiva, apareciendo € riesgo de
convergencia prematura hacia un éptimo local. Para poder mantener las ventajas
de este método sin correr e riesgo antes mencionado, los autores de MCPC
introducen un método de seleccidn de la pargja proporcia a su fitness [45] (en
inglés Fitness Proportional Couple Selection, FPCS). Este método se desarrolla
en laseccién 4.3.2.

4.3.2. FITNESS PROPORTIONAL COUPLE SELECTION (FPCS)

FPCS divide & proceso de seleccion en dos pasos, € primero a nivel
individual y € segundo a nivel de pargja. El método construye una poblacion
intermedia de padres, que se seleccionan individual mente desde la vigja poblacion
através de una seleccion proporcional, luego se escogen las pargjas de acuerdo a
su fitness.

Un criterio para asignar €l fitness a una pareja esta basado en sus disimilitudes.
El método puede disefiarse de la siguiente manera [45]:

« Inicidmente se elige por medio de una seleccién proporcional un nimero

de individuos, para construir la poblacion de padres.

« Luego se evalla € fitness de una pargja, como € valor absoluto de la
diferencia de fitness entre sus componentes.

« Por Ultimo se escogen las pargjas para la reproduccion a través de la
seleccién proporcional. El proceso de la produccion de hijos lo controla
cada pargja, y de esta manera no se supera el tamafio de la poblacién.

En lafigura 4.6 se muestra un esquema general de FPCS. A modo de gemplo,
se supone el siguiente escenario; la pareja j-ésima esta formada por dos individuos
de alto fithess comparable y la parga i-ésima esta compuesta por un individuo de
fitness medio y por otro de bgjo fitness. Por |o tanto la Ultima pareja tiene mayor
oportunidad de ser seleccionada. Este criterio intenta mantener la diversidad
genética para evitar € estancamiento pero asume un grado de convergencia mas

bajo.
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Generacion Actual  1° Seleccion 22 Sefeccion Gengerga on
+ operador Préxima
| Individuo-1k
Individuo-k2 Individuo-2k
| Poblacion-Padres |
Individuo-il | |
| Pargjai |
Individuo-j1 | |
Individuo-j2 Pargjar |
| \ | Individuo-1i
Individuo-i2 / Pargja-k Individuo-2i
Indivi(ljuo—kl [JJ 2 I
| I
2] J2]
1° Seleccion: Seleccion proporcional a fitness de los individuos.
2° Seleccion + operador:  Seleccion proporcional a fitness de la pareja mas los operadores
genéticos clésicos.
Fitness dela parea = |individuo;,.fitness - individuo;,.fitness|
u: Tamafio de la poblacion.

Figura4.6. Esquemadel proceso de seleccion de pargjas

La combinacién de MCPC con un método de seleccion alternativo, como es €l
FPCS, logra mitigar €l problema que ocasiona la presion selectiva cuando se
aplica MCPC. Esta conjuncion mejora los resultados obtenidos por la aplicacion

de MCPC Unicamente.

4.3.3. AUTO ADAPTACION DE PARAMETROSPARA MCPC

La auto adaptacion es un nuevo campo en la computacion evolutiva que
permite una actualizacion dindmica de los parametros del agoritmo.
Evolucionandolo como parte de la estructura del cromosoma. Trabajos previos de
Spears [135] sugieren opciones adaptantes para seleccionar € tipo de operador de
crossover a aplicarse en cada pareja durante la gjecucion del algoritmo evolutivo.
Esquivel, Leiva y Gallard en [46] proponen una opcion auto adaptante para
determinar é nuimero de crossovers a aplicarse a una parga seeccionada bgo

MCPC.
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Michalewicz y otros en [3] distinguen tres categorias importantes de control de
pardmetros:

«  Control de Parametros Deterministico: es e caso en que e vaor del
pardmetro se modifica de acuerdo a una regla deterministica, sin ningun
tipo de retroadimentacion del proceso de busgueda realizado por la
estrategia.

«+ Control de Parametros Adaptantes. en este caso existe aguna
informacion de retroalimentacion desde el proceso de busgueda, que sirve
para determinar ladirecciéon y lamagnitud del cambio en los parametros.

«  Control de Parametros Auto Adaptantes. aqui se codifican los parametros
a adaptarse son codificados dentro del cromosoma y luego sufren las
operaciones genéticas. Los mejores individuos de la poblacion tienen
mayores posibilidades de sobrevivir y de reproducirse. Por |o que es de
esperar que los mejores valores de pardmetros sean propagados con méas
frecuencia.

Como el nimero de crossovers a aplicarse en una pareja bajo MCPC, es uno de
los pardmetros del algoritmo incluido como parte de un individuo; en [46] se
presenta una forma de auto adaptacion de este pardmetro. Por la cua € nimero
de crossovers permitido, se codifica como parte del cromosoma (usando una
representacion binaria) en las posiciones del extremo derecho del bit string. El
conjunto de estas posiciones se denominan ncross field. En genera, utilizan los

ultimos log, (max_cross+1) bits de cada individuo para encontrar €l nimero

Optimo esperado de crossovers.

Asi, se tiene dos espacios de busgueda: uno correspondiente a la funcion
objetivo y otro asociado al nUmero de crossovers a aplicar.

En [46] se intenta preservar la informacion sobre el nimero de crossovers
originalmente aplicado a sus padres. Porque de esta manera y basados en €l
principio “sobrevive € mas fuerte’, las buenas soluciones poseen informacion
sobre e numero de crossovers aplicados a sus ancestros, que deberia ser
apropiado paraellas.
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Una vez que la parga resulta seleccionada se chequea € numero
correspondiente de crossovers en cada padre, y luego se aplica una técnica local
de adaptacion[135]:

« Si lacantidad de crossovers a realizar en ambos padres coincide, se aplica

este operador € nimero de veces especificado en ncross _field.

«  Delo contrario se elige un nimero aeatorio dentro de un rango permitido.

Pero cuando ocurre €l segundo caso, es decir cuando los numeros
decodificados de crossovers son diferentes, se esta violando el intento de
preservar informacion ya que los hijos no mantienen el nimero de crossovers de
sus padres. S el punto de crossover no divide el ncross field, entonces € hijo
retiene informacion de sus padres, de lo contrario ellos no preservan informacion
sobre como fueron creados.

Para retener esainformacion se han propuesto, en [46], dos opciones:

1. En cualquier situacion, € intercambio de informacion de los padres en los

hijos, tradicionalmente, se realiza a aplicar los operadores genéticos con
sus correspondientes probabilidades. Los cromosomas padres se eligen y
sufren el crossover un cierto nUmero de veces de acuerdo a lo especificado
en ncross field si ellos coinciden, o a un valor aeatorio permitido de lo
contrario. Después de la recombinacion, se aplicalamutacion a hijo.

2. En el caso de que no coincidan, esta opcion preserva lainformacion de los
padres, forzando la diversidad de la poblacion en e espacio de busgueda de
pardmetros, ya que la mayor parte de las veces un hijo hereda
caracteristicas de uno de sus padres y €l otro hijo las hereda desde €l otro
padre.

Si los valores especificados en ncross field no coinciden entonces e nuevo
valor aleatorio para el nUmero de crossovers se inserta primero en € ncross field
del padre, y después se realiza el crossover la cantidad de veces que indique este
valor. Esta opcidon a preservar informacion individual crea méas individuos
similares en e espacio de busqueda paramétrico, incrementando la pérdida de

diversidad genética.
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44, ALGORITMOS EVOLUTIVOS CON MULTIPLES CROSSOVERS SOBRE

MULTIPLES PADRES

Como consecuencia de las investigaciones relacionadas con la solucion de
problemas de optimizacion de mdltiples criterios [48], Esquivel y otros [47] han
extendido MCPC a mudltiples crossovers sobre multiples padres (en inglés,
multiple crossover per mating — MCPM), pudiendo obtener més de dos hijos a
partir de mas de dos padres. Esto se basa en que la opcion de multiples padres de
Eiben [35, 36, 37, 38], mitiga la posible pérdida de diversidad generada por
MCPC y no necesita los gustes extras (FPCS) usados anteriormente.
Consecuentemente la explotacion y la exploracion del espacio de busqueda del
problema pueden balancearse.

Como una extension de MCPC, & multiple crossover per mating (MCPM)
provee un medio para explotar las buenas caracteristicas de los padres
seleccionados de acuerdo a su fitness. Una vez seleccionados, 1os padres sufren la
operacion de crossover un nimero n; de veces especificadas como argumento, y
genera n, hijos. Los operadores de crossovers usados son |0os propuestos por

Eiben, descriptos en la seccion 2.
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CAPITULO 5: HEURISTICAS CONVENCIONALES PARA TSP

5.1. INTRODUCCION

Las propuestas para resolver e problema del vigjante de comercio son muchas.
Algunas de €éllas estan basadas en la programacién dindmica o en los métodos de
branch and bound, los cuales proveen la solucién Optima global (después de 4
afnos con més de 7000 ciudades). Otras opciones mas rapidas son los métodos
aproximativos; pero estas no aseguran € hallazgo de la solucién optima [88].
Algunas de ellas pueden ser: los algoritmos basados en operadores de cambio, €
algoritmo de Lin-Kerninghan, los algoritmos basados en principios voraces
(greedy), simulated anneling, tabu search, redes neuronales, los algoritmos
evolutivos; pero se han aplicado a un nimero de ciudades menor a 1000 [139].
En las siguientes secciones se describen agunos de los méodos antes
mencionados para resolver €l problema del vigjante. Los algoritmos evolutivos
basados en los genéticos, para TSP son descriptos en € préximo capitulo. Los
AEs presentan una excelente performance para resolver problemas de
optimizacion, en especial el de schedulingy el de TSP.

5.2. METODOSHEURISTICOS DE BUSQUEDA PARA RESOLVER EL TSP
5.2.1. BRANCH AND BOUND

Branch and Bound es un método de busgueda general [132]. Usado para
optimizar una funcion f(x), donde x se encuentra restringido a alguna region
factible (definida, por jemplo, por restricciones mateméticas especificas). Para
aplicar branch and bound, es necesario desarrollar etapas similares consecutivas,
mediante las cuales se llega a detectar |a solucidn buscada en un proceso ordenado
de exploracion. Cada Etapa esta constituida por dos fases sucesivas que se
cumplen en el orden establecido a continuacion [102]:

1. PrimeraFase: Branch (ramificacién o separacion).

Dado un problema, se denomina S; a conjunto de soluciones sx. La

primera fase consiste en establecer un criterio de particion de ese conjunto
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en base a una propiedad dada. En ta forma se obtienen por lo menos dos
subconjuntos S;1 y S; 2 tales que:

S110S512=5
S11nS12=0

Esto significa que entre ambos subconjuntos totalizan las soluciones del
problema origina y gue los mismos no tienen elementos en comun. S
Sk.€s una posible solucion del problema, resulta que sk0S; Yy ademas se
cumplequesx1S;; 6 s¢S;5.

El nUmero de soluciones s¢ contenidas en S;; y S;2 puede ser distinto
para diferentes criterios de particién. Uno de los subconjuntos obtenidos
puede ser vacio 0 contener una o varias soluciones.

En sintesis, la primer fase consiste en efectuar una particion de un conjunto
de acuerdo a una propiedad establ ecida denominada criterio de particion.
Segunda Fase: Bound (acotacion o evauacion y seleccion).

Dada, a partir de la formulacion del problema, la funcién objetivo f(s) a
optimizar se supone que se desea obtener el minimo, entonces es posible
encontrar un valor de c;; cdmo cota inferior de la funcién para todos los

Sk1S11; esdecir que:

c11<f(sk1).

Esto significa que ain cuando no se calcule e f(sk1) para todos los
sk10S;1 estd identificado un valor que los acota inferiormente a todos

ellos. Anaogamente resulta paratodoslos sk, 1S 2, que:

c12<f(sk2, ).

En consecuencia, s se comparan €11 Y C12, resulta mas favorable para el

caso de minimo, € subconjunto que posea menor cota. Por gemplo, s
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C12<Ci11, €S S;2 @ conjunto seleccionado para cumplir con € nuevo
proceso de separacion.

En resumen, la segunda fase, a establecer la cotainferior de los valores de
f(s) para todas las soluciones de un subconjunto cuaquiera, permite
también realizar 1a seleccion de aquel subconjunto gque, no habiendo sido
particionado, posea la cota mas favorable.

Cabe sefidar que cuando € subconjunto estd compuesto por un solo
elemento la cota elegida debe coincidir con e valor que toma la funcién
para dicha solucion.

Cumplidas las fases 1 y 2 se completa una etapa. Si se supone que S;, €s €
subconjunto seleccionado y que e mismo contiene més de un elemento, entonces
Si1, pasa a ser la base de una segunda etapa denominandose S, e iniciandose
nuevamente las fases 1 y 2 respectivamente. El proceso finaliza cuando €l
subconjunto, que se seleccione por tener la cota minima entre todos los
subconjuntos no particionados posea un unico elemento. El mismo define la
solucion optimay su cota, coincidente con € valor que tomalafuncién para dicha

solucion, representa el minimo de la funcion en cuestion.
5.2.2. SIMULATED ANNEALING

Simulated annealing es una opcion mas complegja para la optimizacion
combinatorial, sugerido inicialmente por Metropolis [104]. Esta basado en
observaciones del proceso de enfriado de metales. El término annealing se
relaciona con la manera en que los metales en estado liquido son enfriados
lentamente para asegurar un estado de energia minima. Se puede decir que €
algoritmo de simulated annealing enfria la solucion lentamente hasta alcanzar €
objetivo méas bajo posible [88]. Esto es, en cada una de las evaluaciones de una
solucion perteneciente al vecindario, siempre toma un movimiento que mejora la
solucion.

Sin embargo, permite hacer movimientos que incrementen e costo de la
solucion  basado en una funcion de probabilidad. Esto supera una de las
desventgjas asociadas a la busqueda local. En otras paabras, la facultad de

realizar movimientos hacia arriba permite escapar de un minimo local; explorando
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asi en forma extensiva € espacio de busqueda. En los pasos descendientes no
existe un mecanismo real para salir de un minimo local. Algunas técnicas para
evitar quedar atrapados en estos puntos, incluyen el incremento del tamafio del
vecindario y €l uso del muestreo aleatorio pero esto no siempre es completamente
satisfactorio.

La funcion de probabilidad depende del cambio en € costo de un movimiento
candidato y de la temperatura actual del sistema. Latemperatura es andloga a la
temperatura en el proceso de enfriado fisico. Es decir, la temperatura se reduce a
través del proceso de enfriado. A atas temperaturas cualquier movimiento es
permitido, 1o que posibilita una extensa exploracion del espacio de soluciones,
mientras que con las bajas se aceptan pocos movimientos hacia arriba. La idea
detras de la reduccion de la temperatura, es que més tarde sobre € proceso de
enfriado simplemente se explote & vecindario de una solucion optima local. La
temperatura se reduce a través de una planificacién adecuada de enfriamiento.

Van Laarhoven y Aarts [142] y més recientemente Reeves [115] concluyen que
la performance del algoritmo es fuertemente dependiente de la planificacion de
enfriamiento empleada.

Las comparaciones entre simulated annealing y 1os métodos tradicionales para
problemas de optimizacion combinatorial han mostrado resultados de diversa
calidad. En unade las investigaciones mas cabales Johnson [84, 85] muestra que
los agoritmos de simulated annealing obtienen resultados superiores a los
tradicionales para € problema de coloreo de grafos, mejores solo en algunos
casos para el problema de particionamiento de grafos.

Simulated annealing se presenta como una atractiva técnica de optimizacion, la
cual es aplicable a una amplia variedad de problemas y relativamente ssmple de
implementar.

La figura 5.2 presenta el algoritmo correspondiente a procedimiento de
simulated annealing.
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procedure Simulated Annealing
begin
n<o;
inicializar temperaturat;
seleccionar aleatoriamente un string actual T,;
evaluar T;
repeat
repeat
Seleccionar un nuevo string T en el vecindario de T a mutar un
Unico bit de T;
if f(T)<f(T)
then T « T;
elseif random[0,1) < exp{( f(T') - f(T))/t}
then T ~ T;
until (condicién de terminacion);
t < g(tn);
n « n+1;
until (criterio de detencion);
end

Figura 5.1. Procedimiento Simulated Anneling

Donde, la condicién de terminacién chequea s € equilibrio térmico es
alcanzado, en algunas implementaciones este bucle se gecuta un nUmero m de
veces. Latemperaturat esreducida graduamente através delafunciong(t,n),
y en algunos casos t es reducido cada cierto nUmero de iteraciones n. El
algoritmo finaliza con un valor pequefio det, € criterio de detencion controla s €l
sistema esta congelado de ser asi por gjemplo no aceptara mas cambios.

Simulated annealing se ha aplicado con éxito en el TSP [19, 84, 87, 89]. Para
TSP simulated annealing es significativamente mas lento que Lin-Kernighan, pero
este tiene la ventgja que se puede gecutar por largo tiempo y lentamente mejorar
la calidad de los resultados [90]. Obteniendo eventuamente resultados

comparables o mejores alos brindados por Lin y Kernighan [87].

5.2.3. TABU SEARCH

El concepto basico de Tabu Search es descripto por Glover en 1986 [65] como
una meta-heuristica impuesta sobre otra heuristica. El objetivo es evitar ciclos a
prohibir o penalizar movimientos de la solucién, a puntos en € espacio de
solucion previamente visitados (“tabu”). El método Tabu Search ha sido

parciamente motivado por la observacion del comportamiento humano con un
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elemento aeatorio que conduce a un comportamiento inconsistente en
circunstancias similares. Como Glover sefiaa, la tendencia resultante para
desviarse desde de un curso programado, debe ser visto como una fuente de error
pero también puede ser probada como fuente de beneficios. Tabu Search procede
de acuerdo a la suposicién de que no existe una restriccion para aceptar una
nueva (pobre) solucién, a menos que la restriccion evite un camino ya
investigado. Esto asegura que nuevas regiones del espacio de solucion del
problema serén investigadas con el objetivo de evitar minimos locales y encontrar
la solucion deseada

Este procedimiento guia a una heuristica de escalamiento descendiente con el
objetivo de continuar la exploracion evitando un retroceso a un optimo local del
cua ya se ha salido. En cada iteracion se aplica un movimiento admisible a la
solucion actua, transformandola de ésta manera en una solucion vecina con
menor costo. Son permitidas las soluciones que incrementan la funcién de costo,
mientras que € movimiento inverso esta prohibido para algunas iteraciones con €
objetivo de evitar la ocurrencia de ciclos.

Durante el proceso de busgueda los movimientos son almacenados en una lista
Tabu, representando la memoria de los pasos previos del algoritmo. Se cuenta con
un proceso para determinar cuando las restricciones Tabu pueden ser
sobreescritas.

En muchos casos, las diferencias entre las distintas implementaciones del
método Tabu estan relacionadas con el tamafio, variabilidad y adaptabilidad de la
memoria Tabu a un dominio particular.

Lafigura5.3 presenta el agoritmo del procedimiento Tabu Search.
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procedure Tabu-Searh
begin
X « solucidéninicial factible;
inicializar nmax con nimero maximo de iteraciones,
mejor soluciéon « X;
inicializar el nimero de iteracionesn = 0;
iniciaizar lalista Tabu;
repeat
elegir un movimiento no tabu factible AX (41);
Xmne1) < Xy + DX (e}
if (fobj(Xn+1)) > fobj(mejor solucidn))
then mejor solucion « X1y
actualizar lista Tabu;
n < n+l;
until (n=nmax or cualquier movimiento posible de la solucién actua es Tabu);
end

Figura5.2. Procedimiento Tabu-Search

El dominio de aplicaciones de Tabu Search, tradicionalmente, est4 conformado
por los problemas de optimizacion combinatorial. La técnica se aplica
sencillamente a funciones continuas a elegir una codificacion discreta del
problema. Muchas de las aplicaciones en la literatura involucran: los problemas
de programacion entera, scheduling, ruteo, TSPy problemas rel acionados.

Dada la flexibilidad inherente a método Tabu Search, no sorprende que una
amplia variedad de algoritmos Tabu Search se propusieran para € TSP, por
gemplo, ver [50, 65, 66, 67, 79, 91, 92, 101, 120, 141]. No esta claro cud de
estos mecanismos es preferible. Todo ellos requieren un tiempo de gecucion Q

(N®) y es poco probable que sean précticos parainstancias de gran tamafio.

5.2.4. REDESNEURONALES

Se define a las estructuras de redes neuronales como colecciones de
procesadores paralelos conectados entre si en la forma de grafo dirigido,
organizado de tal modo que la estructura de la red sea la adecuada para €
problema que se este considerando. Es posible representar esgueméaticamente
cada elemento de procesamiento de la red como un nodo, indicando las
conexiones entre nodos mediante arcos.

Una ventgja muy importante de la aproximacion de redes neuronaes para

resolver problemas, consiste en que no es necesario tener un proceso bien definido
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para transformar algoritmicamente una entrada en una salida. Mas bien, 1o que se
necesita para la mayoria de | as redes es una coleccion de ejemplos representativos
delatraduccion deseada. Lared neuronal se adapta, al entrenarse, para reproducir
las salidas deseadas cuando se le presentan |as entradas dadas como ejemplo.

Ademas una red neuronal es robusta, en € sentido de que respondera con
agunasalida; incluso en el caso de que se presente una entrada que no haya visto
nunca, asi como entradas que contengan ruido.

El proceso de entrenamiento es una codificacion de la informacion acerca del
problema que hay que resolver, y que la red invierte la mayor parte de su
existencia productiva siendo gercitada una vez gque concluye e entrenamiento;
entonces se descubre un método para permitir que los sistemas automatizados
evolucionen sin ser reprogramados explicitamente.

Cuando se describen las bases mateméticas de los modelos de redes, suele
resultar Gtil pensar que la red es un sistema dinamico; esto es, un sistema que
evolucionaalo largo del tiempo.

También resulta Util ver la coleccion de valores de los pesos comunes a un
sistema dinamico (el aprendizaje es un resultado de la modificacion de la fuerza
de las uniones sindpticas entre neuronas). El proceso de aprendizaje consiste en
hallar los pesos que codifican el conocimiento que se desea que € sistema
aprenda. Para la mayor parte de los sistemas reales, no es facil determinar una
solucion en forma cerrada para este sistema de ecuaciones.

La primera aplicacion de una red neurona para el TSP ha sido la dada por
Hopfield and Tank en 1985 [83]. La cua esta basada en una formulacién de la
programacion enteradel TSP [86].

El agoritmo de Hopfield y Tank regularmente encuentra tours Optimos para
instancias de 10 ciudades, aunque a menudo no converge en soluciones factibles
cuando € numero de ciudades N=30, en genera no brinda resultados
promisorios. Ademés esta opcion es muy sensitiva alos pesos de conexion.

Otra forma de representacion de una red neuronal para TSP es la geométrica,
donde las neuronas pueden ser vistas como un conjunto de M = N puntos en €
plano, inicialmente ubicados como los veértices de un poligono regular, de M

lados, en & medio de la instancia. El objetivo es mover iterativamente estos
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vértices hacia las ciudades, esto significa deformar e poligono. Este proceso
continlla hasta que € poligono luzca como un tour, y cada ciudad esta
representada por un vértice, 10s vértices que no representen a ninguna ciudad estan
situados en una linea recta entre otros dos, que si representan ciudades (figura
5.4). Existen dos variantes en este tema, lared elasticade Durbin y Willshaw [33]
y self-organizing map derivado de lasideas de Kohonen [93].

© ® ® ®
e °
© ©
®© ®
© ©

Figura 5.3. Red neuronal geométrica

La primer variante se ha comparado, por sus creadores, con un algoritmo de
simulated annealing de calidad desconocida. Siendo |os resultados obtenidos para
instancias de 50 ciudades un 3% peor que los de ese agoritmo de Simulated
Annealing, mientras que para més de 100 ciudades se han observado mejores
resultados.

Self-organizing map es una variante de la red eléstica, que se ha inspirado en
las redes neuronales competitivas de Kohonen [93]. En genera |os experimentos
gue se han realizado sobre esta variante concluyen que puede converger mas
rapidamente que la variante anterior, o que tiende a producir tours levemente
peores[4, 17].

5.2.5. ALGORITMO LIN-KERNIGHAN
Esta es una variante de la busgqueda local en profundidad [103]. Comienza con

una nocion de la estructura del vecindario de un conjunto de todas las soluciones

factibles (tours). Se define el vecindario de un tour, T obteniendo los tours
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correspondientes a intercambiar alo sumo k arcos de T. Se inicia con un tour
aeatorio Ty y se construye una secuencia de tours Ty, Ta,... Th. En otras palabras,
cada tour es obtenido [99] desde uno previo a realizar k-cambios, por gjemplo, al
eliminar k enlaces y al reconectar las partes finales desprendidas para lograr un
tour. Los k-cambios son necesarios para decrementar la longitud del tour.
Cuando € proceso se detiene en un tour para €l cua no hay posibles mejoras
después de k-cambios, €l tour es k-opt. Lin haintroducido y estudiado €l caso de
k =2y k= 3y ha mostrado que se pueden obtener tours bastante buenos,
rapidamente. Para encontrar un tour 6ptimo globalmente sugiere repetir la
blusgueda desde varios puntos de inicio aeatorios. Posteriormente Lin y
Kernighan [100] han realizado una mejora a este algoritmo, la cua consiste en
una busgueda local en ancho (3-Opt) seguida de una busgueda local en
profundidad.
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CAPITULO 6: ALGORITMOS EVOLUTIVOS AVANZADOS PARA TSP

6.1. INTRODUCCION

Los primeros avances para solucionar € TSP, por medio de Algoritmos
Evolutivos han sido introducidos por Goldberg y Lingle en [68] y Grefenstette en
[72]. En éste &ea muchos son los esfuerzos redizados para acanzar las
siguientes caracteristicas [63]:

«  Unaapropiada representacién para codificar un tour.

« Operadores genéticos vaidos para mantener los subtours (0 subcircuitos)
evitando ilegalidad.

«  Prevencién de la convergencia prematura.

En funcién a lo anterior se han creado distintos tipos de representaciones,
operadores de crossover y mutacion. Entre las formas de representacion pueden
distinguirse las siguientes. por permutacion, por claves aleatorias, por
adyacencia, ordinal [107, 29, 12]. Mientras que los operadores de crossover
usados en el TSP son: PMX, OX, Crosover basado en la posicién, Crossover
basado en e orden, CX, Crossover de intercambio de subtuors, Crossover
heuristico, [68, 26, 111, 149, 150, 72]. Por ultimo los operadores de mutacion
utilizados en este problema son: por inversion, por insercién, por desplazamiento,
intercambio reciproco, Mutacién heuristica [21, 22].

Cabe destacar que € problema de los agoritmos evolutivos basados en
operadores de crossover es e giguiente: que requieren mayor tiempo
computacional, por lo que resultan agoritmos costosos. Mientras que los
algoritmos basados en operadores de mutacion no escapan en forma eficiente de
los Optimos locales.

En las secciones siguientes se describen cada una de las formas de:

representaci on, crossover y mutacion.
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6.2. REPRESENTACION DEL CROMOSOMA

Tradicionamente los cromosomas son cadenas binarias. Esta simple
representacion no es conveniente para el TSP y otros problemas combinatoriales.
Varios esquemas de representacion se han propuesto para € TSP; éstos son

descriptos en las secciones 6.2.1 a6.2.4.

6.2.1. REPRESENTACION POR ADYACENCIA

En la representacion por adyacencia [107] un tour se conforma como una lista
de n ciudades. Laciudad j estden laposiciéoni delalistas y solo si € tour se
dirigedelaciudadi alaciudad j. Por gemplo, €l vector

(248397156)

representa el siguiente tour:

1-2-4-3-8-5-9-6-7

Cada tour solo tiene una lista de representacion por adyacencia, sin embargo
algunas listas pueden representar toursilegales. Por ggemplo, e vector

(248193576),

conduce &

1-2-4-1,

un tour parcial con un ciclo prematuro.

La representacion por adyacencia ho soporta el operador de crossover clasico
(crossover de un punto), por lo tanto resulta necesario un algoritmo de reparacion.
Los operadores de crossover validos para esta representacion son el crossover de:
arcos alternativos, subtours chunksy €l heuristico.
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6.2.2. REPRESENTACION ORDINAL

La representacion ordinal [107] constituye un tour como una lista de n
ciudades; € i-esimo elemento delalistaesun nUmeroenel rangodelan—i + 1.
La idea detrés de la representacion ordinal es como sigue. Dada una lista de
ciudades C, gue sirve como punto de referencia para listas en representaciones
ordinales, se asume por ggemplo que tal lista ordenada es canénica:

C=(12345678)Y9).
Dado un tour
1-2-4-3-8-5-9-6-7
se representa como unalistal de referencias,
1=(112141311),
y deberiainterpretarse como sigue:
« El primer nimero sobre lalistal es 1, entonces toma la primer ciudad desde la
lista c como la primer ciudad del tour (ciudad nimero 1), y la elimina desde
C. El tour parcid es:
1-—
« El ndmero préximo sobre la lista | es también 1, entonces toma la primer
ciudad de lista C actualizada con la préxima ciudad del tour (ciudad nimero

dos) y laeliminade C. El tour parcia es:

1-2
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« El nimero préximo sobre lalistal es 2, entonces toma la segunda ciudad de
lista C actualizada con la proxima ciudad del tour (ciudad nimero cuatro) y la
eliminade C. El tour parcia es:

1-2-4

« Asi siguiendo con cada uno de los elementos de la lista | hasta llegar a fina
delamisma.
La principal ventgja de la representacion ordinal es que e operador de
crossover clasico (crossover de un punto) funciona. Un gemplo de esto se
muestraen lafigura6.1.

punto de corte

v

v
rire2 |5 115 55515 2 1]

Corresponden a lostours
1-2-4-3-8-5-9-6-7 vy
5-1-7-8-9-4-6-3-2.

Con el punto de crossover marcado por €l punto de corte,
se producen los siguientes vastagos:

i NN\~~~
hijo 1 §\§§\§§\§§§?} %%%%

oz 51275 8]« 1jal8 4]
Estos hijos corresponden a los tours
1-2-4-3-9-7-8-6-5y
5-1-7-8-6-2-9-3-4.
Figura 6.1. llustracién del operador de crossover clésico

bajo una representacion ordinal.

Es féacil ver que los tours parciales a la izquierda del punto de crossover no
cambian, mientras que los tours parciales a la derecha del punto de crossover son

desorganizados de forma bastante aleatoria. L os pobres resultados experimentales

-69-



CAPITULO 6

ALGORITMOS EVOLUTIVOS AVANZADOS PARA TSP

obtenidos [ 72] indican gque esta representacion junto con el operador de crossover

clasico no es apropiada para el TSP.

6.2.3. REPRESENTACION DEL CAMINO (POR PERMUTACION)

Esta representacion es por supuesto la forma més natural de presentar un tour
para e TSP, donde las ciudades son listadas en €l orden en & cua son visitadas
[29, 107]. El espacio de busgueda para ésta representacion es el conjunto de

permutaciones de las ciudades. Por gjemplo, un tour parael TSP de 9 ciudades
3-2-5-4-7-1-6-9-8
es simplemente representado como sigue:
(325471698).

Esta representacion puede conducir atours ilegales si se utiliza el crossover de
un punto. Muchos operadores de crossover se han investigado por esto. Los mas
conocidos son: PMX, CX y OX.

6.2.4. REPRESENTACION POR CLAVESALEATORIAS.

Es la primer representacion introducida por Bean [12]. La cua codifica la
solucion con numeros aleatorios en € intervalo abierto (0,1). Estos valores se
usan como claves de ordenamiento para codificar la solucion. Por gjemplo, un
cromosoma para un problema de 9 ciudades puede representarse como:

(0.230.820.450.740.87 0.11 0.56 0.69 0.78),

donde la posicién i en la lista representa la ciudad i. El nimero aleatorio en la

posicion i determina € orden de visita de la ciudad i en un tour TSP. Para este
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giemplo se ordenan las claves en orden ascendente, obteniéndose asi € siguiente

tour:

6-1-3-7-8-4-9-2-5

Las claves aleatorias eliminan la posibilidad de hijos no factibles a representar
soluciones de la forma antes descripta. Esta representacion es aplicable a una
gran variedad de problemas de optimizacion secuenciales incluyendo el
scheduling de maguinas, alocacion de recursos, ruteo vehicular, problemas de

asignacion cuadrética.

6.3. OPERADORES DE CROSSOVER

Varios operadores de crossover se han propuesto para € TSP, tales como
Partial-Mapped Crossover (PMX), Order Crossover (OX), Cycle Crossover
(CX), Crossover Basado en la Posicion, Crossover Basado en € Orden, Crossover
Heuristico, Crossover de Subtours Chunks, Crossover por Arcos Alternativos
(Edge Recombination, ER), entre otros. Estos operadores pueden clasificarse en:

« canbnicosy
+ heuristicos.

L os operadores canonicos es posible verlos como una extension del crossover
de dos puntos a crossover multipunto de tours binarios. Generalmente la
representaci on por permutacion produce vastagos ilegales a usar crossover de dos
puntos o multipunto, ya que algunas ciudades pueden perderse, mientras que otras
pueden duplicarse en el vastago. En estos casos |os procedimientos de reparacion
se usan pararesolver lailegitimidad del hijo.

La esencia de la opcién candnica es € mecanismo aleatorio. No hay garantia
de que un hijo producido por este tipo de crossover sea mejor que sus padres. La

aplicacion de heuristicas en €l crossover intenta generar un véstago mejorado.
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6.3.1. PARTIAL MAPPED-CROSSOVER (PM X)

Goldberg y Lingle presentan PMX en [68]. Es posible ver a este operador
como: una extension del crossover de dos puntos para un tour binario a una
representacion por permutacion. Este usa un procedimiento de reparacion
especia para resolver la ilegitimidad causada por e simple crossover de dos
puntos. Es decir, las bases de PMX son e crossover de dos puntos més un
procedimiento de reparacion. PMX opera de la siguiente manera:

1. Selecciona, uniformemente a azar, dos posiciones a lo largo del tour. Los
subtours definidos por las dos posiciones se denominan secciones de
transferencia (0 mapping sections en inglés).

Intercambia dos subtours entre |os padres para producir 2 hijos.

3. Determina las relaciones de transferencia entre las dos secciones

transferidas.

4. Legdizalos hijos con las relaciones de transferenica.

1. Seleccionaun subtour a azar.
padrel [1(2[3|4|5|6|7|8|9

padre2 [(5(4(6(9(2|1|7|8|3
2. Intercambia los subtours entre los padres.

hijo 1 1/2|16(9(2[1|7|8]|9

y
hijo 2 5|/4(3|4(5|6|7|8]|3
3. Determinar lasrelaciones de transferencia.

A A ¢ _> 2<¢>5
3l4/5|6 9<>4

4. Legalizar los hijos usando las relaciones de transferencia.

hijo 1 3|/5|/6|9(2(1(7|8|4

hijo 2 2/9(3[4|5|6|7|8]|1
Figura 6.2. llustracion del operador PMX
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Lafigura 6.2 ilustra e procedimiento del PMX. Las ciudades 1, 2, y 9 estan
duplicadas en e hijo 1, mientras que las ciudades 3, 4, y 5 son perdidas. De
acuerdo a las relaciones de transferencia determinadas en € paso 3, las ciudades
repetidas 1,2, y 9 deberian reemplazarse por las ciudades fatantes 3, 5, y 4,

respectivamente, mientras mantiene el subtour intercambiado sin modificaciones.

6.3.2. ORDER CROSSOVER (OX)

OX es propuesto por Davis [26]. Este puede verse como una variacion de
PMX con un procedimiento de reparacion diferente.  OX trabaja como sigue:
1. Seleccionaun subtour desde un padre al azar.
2. Produce un hijo a copiar e subtour dentro sus correspondientes
ubi caciones.
3. Borralas ciudades que estan en el subtour del segundo padre. La secuencia
de ciudades resultantes son las requeridas por |os hijos.
4. Ubicalas ciudades en las posiciones libres del hijo de izquierda a derecha,
de acuerdo a orden de la secuencia para producir un vastago.
Lafigura 6.3 ilustra este procedimiento. Esta muestra un gjemplo de como se
obtiene un cromosoma hijo. Con idénticos pasos, podemos producir €l segundo
hijo[2549 1 36 7 8] desde los mismos padres.

Subtour seleccionado

padrel [1(2|3|4(5(6|7|8]|9

hijo 3456

hijo 719|3|4|5|6(1(2|8

padre2 [5(7|14(9|1(3|6|2|8
Figura 6.3. llustracion del operador OX
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6.3.3. CROSSOVER BASADO EN LA PoOSICION

Syswerda presenta €l crossover basado en la posicion en [26]. Este es
esencialmente un tipo de crossover uniforme para una representacion por
permutacion junto con un procedimiento de reparacion. Esto puede visualizarse
también como una variacion de OX en e cual las ciudades se seleccionan en
forma no consecutiva. El operador de crossover basado en la posicion funciona
como sigue:

1. Seleccionaun conjunto de posiciones al azar desde un padre.

2. Produce un hijo a copiar las ciudades sobre estas posiciones en las

correspondientes ubicaciones del hijo.

3. Borra las ciudades que son seleccionadas desde el segundo padre. La

secuencia resultante contiene | as ciudades que necesita e hijo.

4. Ubicalas ciudades en las posiciones libres del hijo de izquierda a derecha

de acuerdo a orden de la secuencia; y asi producir un hijo.

El procedimiento anterior seilustra en la figura 6.4. Con los mismos pasos, se

puede producir el segundo hijocomo[24351967 §].

Subtour seleccionado

Vil i
padrel [1(2|3|4|5|6|7|8|9

\ R 2 v
hijo 412(3|1(5|/6(7|8]9

RNLNNEILNN

padre2 [(5(416(3|1|9|2|7|8
Figura 6.4. llustracion del operador de crossover basado en la posicion.

6.3.4. CROSSOVER BASADO EN EL ORDEN

El operador de crossover basado en el orden lo introduce Syswerda en [26].
Este presenta una leve variacion a operador de crossover basado en la posicién
en la cua e orden de las ciudades seleccionadas en un padre, es impuesta sobre
las ciudades correspondientes en el otro padre. Como muestra lafigura6.5. Con

los mismos pasos, se puede generar el segundo hijocomo[42315679§].
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Subto% siecci onadi

padrel |1 3/4|5|6|7(8]9

N

hijo 2 5/3/1/6(9(7|8

Y

6(3/1/9|2|7|8
Figura 6.5. Ilustracion del operador de crossover basado en la posicién.

N <

N A

padre2 |5

6.3.5. CycLE CROSSOVER (CX)

Oliver, Smith y Holland proponen CX en [111]. Al igual que € crossover
basado en la posicién, este toma las mismas ciudades desde un padre y selecciona
las ciudades restantes desde el otro padre. La diferencia radica en que las
ciudades del primero no se seleccionan aleatoriamente, sino que se eligen s
definen un ciclo de acuerdo a las posiciones correspondientes entre padres. CX
funciona de la siguiente [60]forma:

1. Encuentra e ciclo definido por las posiciones correspondientes de las

ciudades entre los padres.

2. Copialasciudades en € ciclo a un hijo con las posiciones correspondientes

de un padre.

3. Determinalas ciudades restantes para el hijo a eliminar las ciudades que ya

estan en € ciclo desde el otro padre.

4. Completaal hijo con las ciudades restantes.

Este procedimiento se ilustraen lafigura 6.6. Con los mismos pasos se puede

crear €l segundo vastago.
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Encuentra el ciclo definido por los padres.

padrel [1(2|3|4|5(6(|7|8|9

padre2 [5(4(6[9|2|3|7|8|1

ciclo 1> 5—> 2> 4> 9> 1

Copia lasciudades en €l ciclo al hijo.

hjol [1]2] [4]|5 9

Determina las ciudades restantes para €l hijo.

padre2 [5(4(6|9(|2|3|7|8|1

lasciudadesrestantes | 6|3 |7 |8

Completa al hijo.

hjo1 [2]2|6]4]5[3[7[8]9

Figura 6.6. llustracion del operador CX.

6.3.6. SUBTOUR EXCHANGE CROSSOVER

Y amamura, Ono, y Kobayashi proponen este operador de crossover [149, 150].
Primero selecciona subtours desde los padres. Los cuales contienen las ciudades
en comun. Los hijos son creados al intercambiar 10s subtours como |o muestra la

figura6.7.
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Selecciona subtours

padrel [1(2|3|4|5(6|7|8]|9

padre2 [3[(5(6(4|7|9|2|1|8

I ntercambia subtours

hijo 1 1/2{3|5|6|4|7|8|9

hijo 2 3/4|5(6|7(9|2|1]|8
Figura 6.7. llustracién del operador subtour exchange crossover.

6.3.7. CROSSOVER HEURISTICO

El crossover heuristico es propuesto por Grefenstette et. a en [72]. En
heuristicas convencionales para el TSP, existen dos alternativas de construccién
basicas. heuristicas del vecino mas cercano, y lade mgor insercion. El crossover
presentado por Grefenstette se implementa con la heuristica del vecino més
cercano. Cheng y Gen han disefiado un crossover con e mecanismo de la mejor
insercion para e problema del ruteo vehicular y del vigjante. El crossover
heuristico funciona asi:

1. Dado un par de padres se elige una ciudad al azar, para€l inicio.

2. Se elige e arco més corto (representado en los padres) que va desde la
ciudad actual a agquellas ciudades que no forman un ciclo. Si los dos arcos
conducen a un ciclo, se €lige, en forma aleatoria, una ciudad que continte
el tour.

3. Si secompletae tour, €l procedimiento se detiene; de otra forma se repite
el paso 2.

Liepins presenta una leve modificacion de la version de Grefenstette [98], la

cual toma cualquier tour siempre que comience en lamisma ciudad. Chengy Gen

también han propuesto una version modificada del crossover heuristico [21]. Esta
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presenta un procedimiento de rotacion de subtour para heredar a los mejores

subtours de los padres en los hijos.

6.3.8. CROSSOVER POR ARCOSALTERNATIVOS

Michalewicz implementa este operador [107] para la representacion por
adyacencia. Construye un hijo a elegir aleatoriamente un arco desde € primer
padre, entonces selecciona el arco apropiado desde e segundo progenitor, etc. El
operador extiende €l tour a elegir arcos desde los padres alternativos. Si el nuevo
arco (desde uno de los padres) introduce un ciclo a tour actual, entonces €l
operador selecciona uno a azar, que no introduzca un ciclo, desde los arcos
restantes.

Por ejemplo, €l primer hijo de dos padres puede ser € presentado (hijo 1)en la
figura6.8.

padrel [2|3(8|7|9|1|/4|5|6

Tour 1-2-3-8-5-9-4-6-7

padre2 |7|5(1(6[(9(2|8|4]|3

Tour 1-7-8-4-6-2-5-9-3

hijol [2|5(8|7]|9|1|6|4]|3

Tour 1-2-5-9-3-8-4-7-6
Figura 6.8. llustracion del operador por arcos aternativos

Donde el proceso seinicia en €l arco (1,2) desde €l padre 1y € anico arco
introducido aleatoriamente durante el proceso de los arcos alternativos es (7,6) en

vez de (7,8). El cual introduciria un ciclo prematuro.

6.3.9. CROSSOVER POR SUBTOURS CHUNKS

El crossover por Subtours Chunks [107], a igua que e presentado en la
seccion anterior se utiliza con larepresentacion por adyacencia.
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Este operador de crossover construye un hijo al elegir un subtour (de longitud
aleatoria) desde uno de los padres, y luego se elige otro desde uno de los padres
restantes (también de longitud aleatoria). El operador extiende el tour a
seleccionar arcos desde padres alternativos. Si algun arco (pertenecientes a
alguno de los padres) introduce un ciclo en € tour actual, el operador selecciona,

en forma aeatoria, un arco a partir de los arcos restantes que no incluyan ciclos.

6.3.10. CROSSOVER POR RECOMBINACION DE ARCOS

Whitley, Starweather y Fuquay introducen este operador de crossover [146,
107]. ER transfiere mas del 95% de los arcos desde los padres a un nico hijo y

exploralainformacién sobre los arcos en un tour, por g emplo para el tour

3-1-2-8-7-4-6-9-5

|os arcos son:

(31),(12),(28),(87),(74),(46),(69),(95) y (53).

Luego todos los arcos -no las ciudades- poseen valores (distancias) en el TSP.
Entonces la funcién objetivo, aminimizarse, es el total de arcos que constituyen
un tour legal. La posicién de una ciudad en un tour no es importante, ya que los
tours son circulares. Tampoco lo esladireccidn de un arco; porgue los arcos (3 1)
y (1 3), por gemplo, indican sdlo que las ciudades 1 y 3 estan directamente
conectadas entre si.

La idea general detrés del crossover ER es que un hijo deberia construirse
exclusivamente desde |os arcos presentes. Esto se realiza con ayuda de lalista de
arcos creada desde los dos tours padres. Lalista de arcos provee, por cada ciudad
c, todas las otras ciudades conectadas a la ciudad ¢ en a menos uno de los padres.
En todo grafo, por cada ciudad c existe al menos dosy alo sumo 4 ciudades en la

lista. Un gjemplo de esto, se observaen lafigura6.9.
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padrel [(1/2|3|4|5(6|7|8]|9

padre2 |(4|11(2(8|7|6|9|3|5

La lista de arcos es:
Ciudad 1: arcos a otras ciudades. 9 2 4

Ciudad 2: arcos a otras ciudades: 1 3 8
Ciudad 3: arcos a otras ciudades: 2495
Ciudad 4: arcos aotras ciudades: 351
Ciudad 5: arcos aotras ciudades: 4 6 3
Ciudad 6: arcos aotras ciudades: 57 9
Ciudad 7: arcos a otras ciudades: 6 8
Ciudad 8: arcos a otras ciudades: 7 9 2
Ciudad 9: arcos a otras ciudades. 816 3

Figura 6.9. llustracion del operador de crossover ER

La construccion del hijo comienza con la seleccidon de una ciudad de inicio
desde uno de los padres. Entonces, se elige la ciudad conectada alainicia con €
menor nimero de arcos. Si estos nimeros son iguales, se realiza una eleccién
aleatoria entre ellos. Cada seleccion incrementa la posibilidad de completar un
tour con todos los arcos seleccionados desde los padres. Con una seleccion al
azar, la chance de tener un arco erroneo debiera ser mucho mas grande.

Se asume que la ciudad 1 es seleccionada. Esta ciudad esta directamente
conectada con otrastres. 9, 2, y 4. Lapréxima ciudad se elige desde una de estas
tres. En este gemplo, las ciudades 4 y 2 tienen tres arcos, y la ciudad 9 tiene 4.
Se hace una seleccién aleatoria entre las ciudades 4 y 2; se asume que se ha
seleccionado laciudad 4. Siendo el tour parcial resultante:

1-4
Nuevamente los candidatos para la proxima ciudad del tour, que se esta
construyendo, son 3y 5, si ellos estan directamente conectados a la Ultima ciudad

(4), entonces se seleccionala 5. Siendo €l tour parcia resultante:

1-4-5
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Continuando con este procedimiento se obtiene €l hijo:
1-4-5-6-7-8-2-3-9

el cual se forma completamente por arcos tomados desde ambos padres.
6.4. OPERADORESDE MUTACION

Es relativamente facil producir algunos operadores de mutacion para
representacion del camino. Algunos de ellos pueden ser la mutacion por:
inversién, insercion, desplazamiento e intercambio reciproco [21, 22].
6.4.1. MUTACION POR INVERSION

La mutacion por inversion selecciona dos posiciones dentro de un cromosoma

al azar y entonces invierte el subtour entre estas dos posiciones, como se ilustra en

lafigura 6.10.

Selecciona un subtour al azar

Invierte el subtour
1/2|6|5(4|3|2|1|8
Figura 6.10. llustracion del operador de mutacion por inversion.

6.4.2. MUTACION POR INSERCION

La mutacion por insercion selecciona una ciudad a azar y la inserta en una

posicion aleatoria, como ilustralafigura6.11.
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Seleccionar una ciudad al azar

v

1/2|3|4/5/6|7|8]|9

Invertir el subtour

v

1/2|6(3(4|5|7|8|9
Figura 6.11. llustracién del operador de mutacion por insercion.

6.4.3. MUTACION POR DESPLAZAMIENTO

Este tipo de mutacion selecciona un subtour al azar y lo inserta en una posicién
aleatoria, como se ilustra en la figura 6.12. La insercién puede verse como un

caso especial de desplazamiento en e cual e subtour contiene solo una ciudad.

Seleccionar un subtour al azar

1/21/3|4|5|6|7|8|9

Insertarlo en una posicién aleatoria

3(4/5|6|1(2|7|8]|9
Figura 6.12. llustracién del operador de mutacion por desplazamiento.

6.4.4. MUTACION POR INTERCAMBIO RECIPROCO

La mutacién por intercambio reciproco selecciona dos posiciones aeatorias y
luego intercambia las ciudades sobre estas posiciones, como ilustra la figura 6.13.
Esta mutacion es esencialmente la heuristica 2-Opt para TSP.
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Seleccionar dos posiciones al azar

L

1/2|3{4/5/6|7|8]|9

Intercambiar las ciudades relativas

Lo

1/2|6(4(5|3|7|8|9
Figura 6.13. llustracién del operador de mutacion por intercambio reciproco.

6.4.5. MUTACION HEURISTICA

Cheng y Gen proponen este tipo de mutacion [21, 22]. Esté disefiada con la
técnica del vecindario para producir, asi, un hijo megorado. Un conjunto de
cromosomas se transforman a partir de un cromosoma dado al intercambiar no
mas de A genes. Este conjunto de cromosomas obtenido es considerado como €l
vecindario. Entonces, el mejor de estos vecinos es tomado como € hijo producido
por lamutacion. Este operador sigue |0s siguientes pasos.

1. TomaA genes aleatoriamente.

2. Genera vecinos de acuerdo atodas las permutaciones posibles de los genes

sel eccionados.

3. Evallaatodoslos vecinosy selecciona el mejor como hijo.

Lafigura 6.14 muestra este procedi miento.

Seleccionar tres posiciones al azar

v v v

7 9

Los vecinos que forman las ciudades

1/2|3{4/5[8|7|6|9

1/2|8(4/5[3|7|6]|9

1/2|8(4|5|6|7|3|9

1/12/6(4|5|8|7|3|9

1/2|6{4/5[3|7|8]|9

Figura 6.14. Ilustracién del operador de mutacion heuristica
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CAPITULO 7: UN ALGORITMO EVOLUTIVO AVANZADO PARA TSP

7.1. INTRODUCCION

En funcion a los problemas presentados por los algoritmos evolutivos para
resolver eficiente y eficazmente € problema del vigante de comercio,
Michalewicz en [109, 139] propone un agoritmo evolutivo basado en un operador
especial denominado inver-over. Este operador incorpora, en una solucion, e
conocimiento tomado desde otros individuos de la poblacion. El cual fusiona la
inversiéon y la recombinaciéon. La inversion se aplica a una parte de un unico
individuo, pero la seleccidon del segmento a invertir depende de otros individuos
pertenecientes a la poblacion. El método provee soluciones Optimas o muy
cercanas a las mismas velozmente, superando asi a otros operadores evolutivos
propuestos en el pasado (ver en € capitulo 5). Se explica este método en la
seccion 7.2.

Como las opciones multirecombinativas [35, 44, 47], que permiten la multiple
aplicacion de crossovers sobre los padres sel eccionados, han mostrado una mejor
performance en problemas de optimizacién altamente combinatoriales en [110] se
muestra una variante del operador inver-over llamada multi-inver-over. La cua
permite explotar las caracteristicas de los contribuyentes intervinientes de una
nueva solucion en € espacio de blsgueda. En la seccion 3 se desarrolla esta
variante.

En lassecciones 4y 5 se presenta una comparacion de |os resultados obtenidos

con ambas alternativas.

7.2. DESCRIPCION DEL ALGORITMO EvVOLUTIVO CON EL OPERADOR |NVER-

OVER

En € agoritmo evolutivo donde se aplica € operador inver-over, cada
individuo compite con su hijo. Aqui se usa Unicamente este operador, adaptativo,
gue toma como guia a la poblacion actual. Mientras que sus componentes

adaptativos son: e numero de inversiones promedio aplicadas a un unico
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individuo y € segmento a ser invertido (determinado por otro individuo elegido al
azar). Ademés, también es variable el niUmero de veces que € operador se aplica
aun individuo.

De lo anterior es posible deducir las siguientes caracteristicas del agoritmo
evolutivo con el operador inver-over [109]:

- Existe una  poblacién P con u individuos, donde

« La representaciéon cromosdmatica usada es la representacion por
permutacion.

« Cadaindividuo compite solo con su hijo.

« Se utiliza un solo operador de inversion, que no es aleatorio sSino
adaptativo. Este operador toma como guia ala poblacion actual.

« El nimero de veces que € operador se aplica a un individuo durante una
unica generacion, es variable. Los componentes adaptativos son: el
nimero de inversiones promedio aplicadas a un unico individuo y el
segmento a ser invertido (determinado por otro individuo elegido a azar).

Lafigura 7.1 detala el algoritmo que describe €l uso del operador adaptativo
inver-over. Donde p es |la probabilidad de que la segunda ciudad sea seleccionada
aleatoriamente, rand( ) es una funcién que genera un nimero (perteneciente a los
reales positivos) en € rango [0, 1], y eval(S es una funcién que evalla a
individuo S calculando la suma de las distancias euclideanas entre las ciudades
que forman € ciclo hamiltoniano.

Este algoritmo puede verse como m-procedimientos hill-climbing en paralelo.
En este procedimiento, € numero de inversiones y e segmento a invertirse
dependen de la poblacion actual. Este es un algoritmo evolutivo, con un operador
adaptativo, €l cual es una combinacién de las operaciones de inversion y
crossover, esto es, cuando la segunda ciudad es seleccionada en base a otro
individuo de la poblacion.

S rand( ) > p un segundo individuo, elegido en forma aeatoria desde la
poblacion P, provee una guia para € segundo marcador de la inversiéon. Si €
operador de inversion es similar al crossover, parte del patron del segundo

individuo aparece en € hijo.
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Inicializacion aleatoria de la poblacion P
while (la condicidn la condicion de terminacion no sea satisfecha) do
for cadaindividuo § O P dof
S=93
selecciona (aleatoriamente) una ciudad ¢ desde S
repeat{
if (rand() < p)
seleccionalaciudad ¢’ desde las ciudades restantesen S
else{
select (randomly) an individual from P
asignaac' la "siguiente" ciudad alaciudad c en el individuo seleccionado
}
if (laciudad siguiente o laciudad previadelaciudad calaciudadc enS
exit desde el loop repeat
invertir lala seccion desde la ciudad siguiente delaciudad ca laciudadc' enS
c=c
}
if (eval(S) < eval(S))
S=S

Figura 7.1. El Algoritmo Evolutivo usando el operador inver-over
Para ilustrar esta operacion se presenta el siguiente gemplo. Se supone un

total de 8 ciudades, es decir, m = 8, la siguiente representacion (o individuo)

describe un tour:

S=(28,7,6,54,31)
y que la actual ciudad, c, es 8. Si rand( ) < p, otra ciudad, ¢, del mismo
individuo S es seleccionada a azar; para este gemplo ¢” es 3, y €l segmento

correspondiente es invertido creando el siguiente vastago:

S=(2,8,34,56,7,1)
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En cambio s rand( ) > p se selecciona otro individuo desde la poblacion, por
gemplo:

| = (6,4,7,2,8,5,1,3)

Entonces en este Ultimo individuo, |, se buscala ciudad ¢” siguienteac = 8, es
decir que ¢” = 5, por lo tanto la seccion a invertirse en S comienza después de la
ciudad 8 y termina en la 5. Por ende & hijo generado es el que se muestra a

continuacion:

S=(2,856,7,4,3,1).

Por ultimo s eval(S) < eval(S) entonces €l individuo § es reemplazado por S

en lapoblacion actual. Es por esto, que el padre compite con su hijo.

7.3. EL OPERADOR INVER-OVERY LA MULTIRECOMBINACION

Las opciones de multirecombinacion, presentadas en e capitulo 3, forman
parte de una familia mas amplia de algoritmos evolutivos. Los cuaes incluyen
multiples contribuyentes y operadores para intercambiar material genético y son
denominados en inglés como “Multiplicity Feature Evolutionary Algorithms’
(MFEA).

Con una nueva perspectiva ala naturaleza del operador, MFEAS puede también
ser divisado por el operador inver-over [110]. La idea es continuar aplicando
sobre el mismo individuo S, un nimero predeterminado n; de veces, esperando
encontrar mejores soluciones. Esto es, al comparar las evaluacionesdeS y S, s
S no superaa S entonces la operacion de inver-over es repetida sobre §; siendo
n; la méxima cantidad de veces que esta operacion se puede repetir. Esta
reiteracion permite que otros individuos de la poblacion compitan como
donadores hasta que eventualmente un mejor vastago sea creado y reemplace a §

en la poblacion actual.
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7.4. EXPERIMENTACION Y ANALISISDE RESULTADOS

Se han redlizado cinco diferentes experimentos aplicando los métodos
descriptos en las secciones 7.2 y 7.3, |IO-1 a 10-5. Donde IO-1 representa la
aplicacion del operador inver-over tradiciona. Mientras que 10-2 a 10-5
representan al algoritmo de multirecombinacion donde el valor numérico indicala
cantidad n; de veces que fue aplicado € operador. Todos €ellos se han probado
sobre siete instancias para el TSP extraidas de TSPLIB95 [116]. La tabla 7.1
presenta estas instancias:

MEJOR VALOR
| DENTIFICADOR INSTANCIA NGO
Eil51 Eil51 (51 ciudades) 426
Eil76 Eil76 (76 ciudades) 538
KroA100 KroA100 (100 ciudades) 21282
KroD100 KroD100 (100 ciudades) 21294
Pr76 Pr76 (76 ciudades) 108159
St70 St70 (70 ciudades) 675
Bier127 Bierl27 (127 ciudades) 118282

Tabla7.1. Instancias parael TSP

Para cada instancia se han llevado a cabo una serie de diez gecuciones. En la
tabla 7.2 se describen la configuracién de los parametros que se usaron en todos

los algoritmos evol utivos con operador inver-over:

Tamafo de la poblacién: 100, 200
Probabilidad p: 0.02

N° méaximo de generaciones: 4000
Elitismo: Si

Tabla 7.2. Pardmetros

Como criterio de terminacion se ha decidido detener a agoritmo si e mejor
individuo se mantiene sin cambios después de 50 generaciones consecutivas a
partir de la generacion 200. Como una indicacion de la performance del
algoritmo se evalUian las siguientes variables:
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+ Ebest = (abs (opt_val — meor vaor) / opt val)100. Esto es € error
porcentual del meor individuo encontrado cuando es comparado con €
valor conocido, estimado u Optimo opt_val. Esto da una medida de cuan
algjado se estadel opt_val.

« Epop = (abs (opt_val — fitness promedios poblacional) / opt_val)100. Esto
es e eror porcentual del fithess promedio poblacional cuando es
comparado opt_val. Esto da una medida de cuan algjado esta el individuo
promedio del opt_val.

+  Gbest:
elitismo) fue encontrado.

La tabla 7.3 muestra resultados detallados para la instancia Eil51 bajo cada

Identifica la generacion donde e mejor individuo (retenido por

opcion. Los valores promedios para las variables antes mencionadas se muestran
en lascolumnas 2, 3y 4. Lacolumna5 muestra el valor de Ebest correspondiente

al mejor individuo encontrado en los experimentos.

Instancia Eil51
Opcidn Ghest Ebest Epop Ebest
Promedio Promedio Promedio Minimo

10-1 531.5 7.034321455 | 19.82355847 4.739703521
10-2 411 2.877604296 | 10.69841458 1.14099061
10-3 313.1 2.495894155 | 9.628347113 1.543312676
10-4 271.2 1.805229531 | 8.646420681 0.674121127
10-5 276 1.552542559 | 7.297843404 0.82870493
Tabla 7.3. Vaoresdelas variables de performance paralainstancia Eil51.

Es posible observar que todas las opciones que implementan
multirecombinacién tienen un comportamiento mejor que € presentado por la
opcion 10-1. Considerando la calidad de los individuos mejores y promedios, los
valores medios de Ebest y Epop son mayores sobre |O-1 para estainstancia. Esto
serepite para el Ebest minimo.

Las siguientes figuras muestran un comportamiento promedio para todas las

instancias del TSP bajo cada alternativa evolutiva, agui presentada (10-1 alO-5).
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Ebest Promedio

40 +
35 4
30 -
25 4
20
15
10

017 : : : ‘ 1 1
Eil51 Eil76 KroA100 KroD100 Pr76 St70 Bier127

—e— 101 —a— 02 —&— 103 —%— 104 —%— 105

Figura 7.2. Promedio de las medias de los valores de Ebest para todas las instancias bajo cada

dlternativa

Lafigura 7.2, indicala media de los valores de Ebest promedio para todas las
instancias bajo cada adternativaa  También aqui, se observa un meor
comportamiento promedio bgjo las opciones de multirecombinacién. Los mejores
valores se obtienen con valores de 3<n;<5, destacandose los resultados
obtenidos bajo 10-5. El cua presenta valores en el rango de 1.6% para Eil51 a
4.7% para Eil76. Los peores resultados se obtienen bgo 10-1, en € rango de
7.0% paraEil51 a 34.1% para Pr76.

Epop Promedio

70 -+

0 4 . . . . . |
Eil51 Eil76 KroA100 KroD100 Pr76 St70 Bier127

—e— 101 —a— 02 —&— 103 —%— 104 —%— 105

Figura 7.3. Promedio de las medias de los val ores de Epop para todas las instancias bajo cada

adternativa
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Lafigura 7.3, muestrala media de los valores de Epop promedio para todas las
instancias bajo cada opcidn. En la cual se observa un comportamiento promedio
similar. Donde ademas, los mejores valores se obtienen con 3<n;<5 e lO-5y
revelan la meor conducta, con valores en un rango de 7.3% para Eil51 a 15.6%
para KroD100. Nuevamente los peores valores son obtenidos bgjo 10-1 en €
rango de 19.8% para Eil51 a 36.51% para Pr76.

1 Ebest Minimo Promedio

12
10

o N M O

Eil5 Eil76 KroA100 KroD100 Pr76 St70 Bier127

—e—1[01 —a— |02 —a— 103 —>— 104 —%— 105

Figura 7.4. Promedio de valores de Ebest minimo para todas |as instancias bajo cada alternativa.

Lafigura7.4, indicael promedio de los valores de Ebest minimo para todas las
instancias bajo cada alternativa. Los mejores valores se obtienen nuevamente con
3<n;<5 en € rango de 0.41% (10-5 en KroA100) a 4.2% (10-3 en Bierl27).
IO-5 brinda los mejores resultados en el rango de 0.41% para KroalOO hasta
3.84% para Eil76. Mientras que 10-1 obtiene los valores mas desdefiables en un
rango que va desde el 4.74% para eil51 aun 12.94% para KroD100.

La figura 7.5, indica el promedio general sobre todos los experimentos de la
generacion donde se encuentran los individuos mejor adaptados bagjo cada
aternativa. Como es de suponer, e mayor numero de ciudades incrementa €l
numero de generaciones necesarias para encontrar al mejor individuo en todos los
algoritmos implementados. Nuevamente se puede detectar una meor
performance con 3<n;<5. |0-1, eslaopcién que logra la performance més baja,
con valores en el rango de las 532 generaciones en Eil51 a 1644 en Bierl27 para
encontrar la mejor solucion.  Mientras que todas las alternativas con

-91-



CAPITULO 7

UN ALGORITMO EVOLUTIVO AVANZADO PARA TSP

multirecombinacién realizan una mejor tarea. 10-4 e 10-5 presentan |os mejores
desemperios; €ellos necesitan desde 271 y 276 generaciones (en Eil51) hasta un

total de 828 y 796 generaciones (en Bierl27), respectivamente.

Gbest Promedio

1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

0 - 1 1 ‘ ‘ ‘ |
Bi51 El76  KroA100 KroD100 Pr76 St70 Bier127

—e— 01 —a— |02 —a— 103 —>— 104 —— 105

Figura 7.5. Promedio de los valores de Gbest para todas | as instancias bajo cada alternativa.

7.5. CONCLUSIONESDE L OSEXPERIMENTOS

Las cuatro variantes con multirecombinacion introducidas a la opcion de inver-
over, aplicadas a TSP: 10-2 —10-5, permiten la multiple aplicacion del operador
inver-over a cada individuo en la poblacion. Lo cual se contrasta con el método
origina 10-1.

Todas los algoritmos evaluados siempre generan hijos factibles y se prueban
para un conjunto de instancias seleccionadas del TSP.

A laluz delos resultados se puede concluir que:

+ Considerando la calidad de los resultados (en los mejores individuos y en los
individuos promedios) y la velocidad para encontrar soluciones muy cercanas
aladptima, todos los métodos que incluyen la multirecombinacion superan a
método original 10-1.

+ Teniendo en cuenta todas las variables de performance Ebest, Epop, y Gbest
antes analizadas, los valores son mejorados a incrementar el nUmero n; de las

operaciones de inver-over.
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Esta tesis presenta aplicaciones pertenecientes a las areas ingenieriles,
cientificas e incluso administrativas (g. redes, placas de circuitos impresos,
planificacion y programacion de actividades en proyectos de desarrollo de
sistemas), con caracteristicas propias de los problemas de optimizacion
combinatorial NP-Completos, especialmente relacionados con e problema del
vigjante de comercio (TSP). Como este problema es un miembro de la familia de
los problemas NP-duros, |os cuales no poseen un algoritmo que halle una solucién
en tiempo polinomial. Consecuentemente es posible no encontrar e Optimo
global en agunas aplicaciones, 0 saber si la solucién hallada es un optimo global.
En muchos casos puede ser preferible encontrar una muy buena solucion en
tiempo razonable, aunque esta no sea un optimo global.

Los agoritmos tradicionales utilizados para solucionar los problemas de
optimizacion combinatorial requieren un gran conocimiento previo de cdémo
evauar €l fitness (funcidn de costo, superficie de respuesta, etc.). Este es el caso
de la blsgueda basada en € gradiente que requiere una funcién de costo
diferenciable. En cambio, los algoritmos evolutivos no necesitan conocer
previamente el dominio del problema. Solo necesita ordenar de acuerdo a un
rango, a dos soluciones competidoras, esto es, determinar cud solucion es la mas
adecuada. Permitiendo de esta manera, que una amplia variedad de problemas de
dificil tratamiento en e campo de laingenieria puedan resolverse por medio de la
opcion evolutiva. En general, 1os algoritmos evol utivos son capaces de solucionar
problemas que las técnicas numéricas no logran resolver.

Otra ventgja que ofrece la aternativa evolutiva es la capacidad para adaptarse a
situaciones cambiantes. En los procedimientos de optimizacion tradicionales,
calculo debe iniciarse desde cero si una de las variantes del problema cambia, 1o
gue resulta desde el punto de vista computacional muy costoso. Con un agoritmo
evolutivo la poblacion final de soluciones actia como una reserva de
conocimiento que puede aplicarse a ambientes dinamicos. Sin necesidad de

iniciar nuevamente el céculo.
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Béasicamente los a goritmos evolutivos simulan la evolucién de una poblacion

de soluciones para un problema dado. Dicho proceso consiste en: |a evaluacion
de todos los individuos de la poblacion, la seleccion de una nueva poblacion
intermedia, y e intercambio de su cddigo genético. Estos algoritmos, son una
clase de métodos de busgueda de propésito general que combinan elementos de la
busgueda estocastica y dirigida; remarcando, asi, €l balance entre la exploraciéon y
la explotacion del espacio de busqueda. Cabe destacar que los agoritmos
evolutivos pueden considerarse eficientes en comparacion con otros métodos
estocasticos de busgueda ciega, pero en general: S se encuentra un método
heuristico para resolver un problema especifico este siempre lo hard mucho mas
eficientemente que un AE. En la practica, es fundamental para € buen
desempefio de un AE, controlar continuamente la diversidad de la poblaciéon. No
es conveniente poseer poca variedad de aptitudes ya que en tal caso todos los
individuos tendrian mas o menos las mismas posibilidades de sobrevivir, la
seleccién reproduciria la situacion anterior y todo € peso de la busgqueda recaeria
en los operadores genéticos, y acabaria siendo poco mas que una busqueda
aleatoria. Ademas la poblacion seria copada por superindividuos, que solo son los
mas aptos en cierto momento, pero no las més aptos absolutos; provocando, en
general, una convergencia prematura del AE, habitualmente hacia un subdptimo.
Uno de los puntos clave en estos algoritmos es la codificacion de la soluciéon a un
problema en un cromosoma.

Los AGs convencionales involucran la seleccién de dos individuos padres para
crear a lo sumo dos cromosomas hijos. Pero la necesidad de mejorar la
performance de los AGs en problemas de alta complgjidad, ha llevado a Eiben,
con su grupo, y a Esquivel, entre otros, reformular 1os mecanismos de seleccion y
crossover. Tales cambios han dado origen ala multiplicidad de padres, de hijos 'y
la combinacién de ambas.

Muchos son los agoritmos, no evolutivos, para resolver e problema del
vigjante, algunos de estos proveen una solucion optima global para instancias no
triviales de TSP con 7397 ciudades. Para lo cual necesitan 4 afios de tiempo de
CPU sobre una red de computadoras. En esta tesis se presenta como los
algoritmos evolutivos, un método heuristico, es capaz de hallar un conjunto de

soluciones promisorias velozmente. Los primeros avances para solucionar e TSP,
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por medio de Algoritmos Evolutivos, necesitan desarrollar una apropiada

representacion para codificar un tour, operadores genéticos validos para mantener
los blogues evitando ilegalidad, y prevencion de la convergencia prematura. El
problema de los a goritmos evol utivos basados en operadores de crossover esta en
la necesidad de un mayor tiempo computacional, por 10 que resultan muy caros.
Mientras que los agoritmos basados en operadores de mutacién no escapan de
forma €ficiente de los Optimos locales. Michalewicz propone un agoritmo
evolutivo basado en €l operador inver-over. El operador incorpora en una
solucion e conocimiento provisto por otros individuos, mediante lainversion y la
recombinaciéon. Lainversion es aplicada a una parte de un unico individuo, pero
la seleccién del segmento a invertir depende de otros individuos pertenecientes a
la poblacion. Este algoritmo presentalas siguientes ventajas.

Essimpley fé&cil de implementar (menos de 100 lineas de codigo).

Los resultados experimentales indican que este operador obtiene mejores
resultados que todos los otros operadores evolutivos propuestos para TSP (PM X,
CX, OX, ER, EER).

Es bastante rapido y la calidad de sus resultados es muy alta.

Es posible hacer |as siguientes observaciones:

Es probablemente el algoritmo evolutivo més rdpido para el TSP. Todos los
otros algoritmos basados en operadores de crossover proveen resultados mucho
peores en un tiempo bastante més prolongado.

Tiene sblo 3 pardmetros. e tamafio de la poblacidn, la probabilidad p de
generar una inversion aleatoria, y €l numero de iteraciones en la condicion de
terminacion; la mayoria de los otros sistemas evolutivos tienen muchos otros
parametros adicionales.

Introduce un nuevo e interesante operador, que combina caracteristicas de
inversiéon (o mutacién) y crossover.

Con una nueva perspectiva ala naturaleza del operador inver-over, en estatesis
se introduce la caracteristica de multiplicidad a mismo. Perimitiendo, de esta
manera, la donacion de informacion por parte de otros individuos de la poblacion
hasta que eventualmente un mejor vastago sea creado y reemplace a S en la
poblacion actual. Todas los agoritmos mediante los cuales se ha evaluado € TSP

(desde 10-1 hasta 10-5), generan permanentemente hijos factibles. Ademés, a
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evaluar la bondad de las soluciones y el escaso tiempo consumido en hallarlas
muy cercanas a Optimo, se deduce que: las opciones que incluyen
multirecombinacién superan a método original de inver-over, y los valores son
mejorados a incrementar el nUmero n; de las operaciones de inver-over.

Resumiendo, en este trabajo se puede observar como la computacion evolutiva,
un método heuristico, brinda un grupo de diferentes soluciones a distintas
instancias estaticas del problema del vigjante de comercio, cuyo modelo responde
al de aplicaciones en &reas tales como las redes de telecomunicaciones, la
planificacion de proyectos de desarrollo de cualquier indole, entre otras. No
obstante, el hecho de contar con una bateria de soluciones permite una rapida y
adecuada adaptacion de la aplicacién ante cualquier modificacion de las
condiciones del problema. Por lo cua su utilidad puede extenderse facil y
econdémicamente a entornos dinamicos. Ademés, las técnicas de la computacion
evolutiva son accesibles y de facil manejo para que € personal administrativo y
técnico de una organizaciéon pueda resolver una amplia gama de situaciones
problematicas.

En funcion a la bondad de los resultados obtenidos, en trabgos futuros, se
aspira a continuar investigando la aplicacion del operador inver-over en un
algoritmo evolutivo combinado con técnicas de busqueda local; tales como tabu
search, simulated annealing, entre otras. Y a sea tanto para distintas aplicaciones
del problema del vigjante de comercio como para las de problemas de scheduling
por g emplo, aguellos casos de scheduling con set-up dependiente de la secuencia,
0 problemas de flow shop.
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